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諸言 
 
医療現場では、患者や薬に関する様々なデータを観測することができる。薬物血中濃度、臨床検
査値、がんのステージ分類などの客観的データだけでなく、ペインスコアのような患者の主観によ
るデータも得られる。これらを用いて、薬の有効性、安全性に関する様々な臨床研究が行われてい
る
1,2)
。がん患者を対象とした臨床研究においては、患者のクオリティー・オブ・ライフ（Quality of 
Life, QOL）もアウトカムとして使用されている 3-6)。 
 QOL とは、欧米からわたってきた概念であり、近年の高齢化社会、慢性疾患の増加、患者意識の
高まりなどに伴い重要性が急速に認識されるようになった。医療における QOL とは、患者への全人
的な医療を評価する基準を求めるための概念であり、「生活の質」と理解されている
7)
。QOL は主観
的でかつ多次元要素から構成されるという特徴を持つ。わが国のがん治療領域における QOL の考え
方は、Schipper の理論が一般に受け入れられており、その基本構成成分は「精神心理的事項」「身体
的事項」「活動的事項」「社会的事項」とされている
8)
。一方、健康面に立脚した QOL は健康関連 QOL
（Health Related Quality of Life, HRQOL）と呼ばれ、「社会的事項」以外の 3 つを中心として定義され
る
9)
。  
がん患者の緩和ケアは、世界保健機関（WHO）より発表された「Cancer Pain Relief（がんの痛み
からの解放）」に従い、ペインコントロールのために麻薬性鎮痛剤が広く使用されている
10)
。ペイン
コントロールでは、痛みを取り除くだけでなく、麻薬性鎮痛剤による副作用を軽減し、患者の QOL
を向上させることが必要であり、緩和ケアにおいては「患者とその家族にとってできる限り可能な
最高の QOL を実現すること」が目標とされている 11,12)。 
1990 年に、Hepler によりファーマシューティカルケアの概念が提唱され、薬剤師の役割は、患者
の QOL 改善のために他の医療従事者と協力し、責任を持って薬物療法を提供することであると明記
されている
13)
。また、緩和ケアチームにおける薬剤師の役割が、ファーマシューティカルケアを実
行する上で重要であるという報告もある
14,15)
。薬剤師のどのような活動が、患者の QOL 改善につな
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がるのか明確にすることができれば、より良いファーマシューティカルケアを提供していくことが
可能になると考えられる。 
QOL の維持・改善に視点をおいた医療が重視されるにつれ、客観的な QOL 評価の必要性が増し
てきた。1994 年に Ganz は、QOL の評価が治療法決定に欠くことのできないものであることを報告
した
16)
。また、EBM（Evidence-based medicine）の観点からも、QOL はできる限り合理的・客観的に
評価する必要がある
17)
。 
 1985 年に、米国食品医薬品局（FDA：Food and Drug Administration）が新しい抗がん剤の許可基
準に QOL の検討項目を加えたことから、QOL 評価のための質問票が開発されはじめた 18)。1991 年
に、わが国でも「抗悪性腫瘍薬の臨床評価方法に関するガイドライン」により、第Ⅲ相試験で QOL
評価をエンドポイントとすることが明記された
19)
。日本でも独自で、厚生省栗原班調査書
（QOL-ACD：Quality of Life Questionnaire for patients treated with Anticancer Drugs）が開発された 20)。 
 QOL 測定尺度は、対象（疾患や患者）や目的によって複数開発されている。QOL を要素ごとに測
定するための尺度は“プロファイル型尺度”と呼ばれており、健常人から慢性疾患患者までの幅広
い対象の QOL を測定する“包括的尺度”と“疾患特異的尺度”の 2 種類に分類される 21)。前者には
SF-36（Medical Outcome Study 36-Item Short-Form Health Survey）があり、後者には、機能面重視の
FLIC（Functional Living Index-Cancer）やサブスケールが充実していて使いやすい FACT（Functional 
Assessment of Cancer Therapy）などがある 22-27)。しかし、既成の調査票をそのまま使用できるケース
ばかりではないため、これらを基本として調査項目の変更や増減を行うことが必要となる場合もあ
る。 
緩和ケアチームで患者の状態を評価する尺度として、Higginson らによって開発された STAS
（Support Team Assessment Schedule）がある 28)。STAS は、患者の状態を評価するだけでなく、患者
を中心として医療従事者がチームの中で機能的に活動できているかどうかを併せて評価するもので
ある。一般に用いられている QOL 尺度とは異なるが、評価方法が、医師、看護師などの医療専門職
による「他者評価」で行うため、全身状態の悪い患者にも使用可能であるという利点がある。2004
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年には日本語版の STAS-J が公表され、その後、症状に焦点をあてた STAS-J 症状版も開発された 29,30)。
これらを使用すれば、他者評価による患者QOLと緩和ケアの質の関係を評価することは可能である。
しかし、患者の症状や QOL を評価する場合、患者による自己評価と医療従事者による他者評価は一
致しないことが報告されている
31-33)
。 
多くの因子の影響を受ける変量とみなされる QOL は、回答する患者の特性だけではなく、患者を
取り巻く環境からの影響も考慮しなければならない
34)
。入院患者においては、医療従事者との関係
性も患者の QOL に影響を及ぼす可能性がある。たとえば、薬剤師の介入が患者の QOL に及ぼす影
響を調べようとする場合、直接観測できない変数（潜在変数）の影響も含め、変数間の因果関係を
どのように評価するかという問題に直面することになる。この問題解決に役立つ手法としてモデル
統計がある
35)
。モデル統計は観測したデータから、調査対象の本当の姿を把握するための重要なツ
ールであり、コンピュータの普及とともに進歩してきた。 
構造化方程式（SEM : Structural Equation Model）は、モデル統計の一種であり、因子分析、回帰分
析、相関分析を一体化したものと理解されている
36,37)
。QOL の様な複数の潜在変数を含む多くの変
数間の因果関係を調べるのに有効な手法である。構造化方程式の最大の利点は、研究仮説を自由に
構造化し、そのモデルの妥当性を検証できる点にある
36,37)
。心理学分野では既に用いられているが、
近年医療分野でも利用が増えてきている
38,39)
。この特徴を生かして、QOL と他の潜在変数や観測変
数間の因果関係を検証するために用いられている
40,41)
。また、“薬剤師のサービス”や“薬剤師の職
能に対する関心”なども直接観測することはできないが、構造化方程式を用いることで潜在変数と
観測変数との関係を検討することが可能となる
42-44)
。構造化方程式を用いて QOL がどのような要素
から成り立ち、患者と薬剤師との関係性が QOL にどのような影響を与えているかを検証することが
できれば、患者ケアのレベルアップにつながるものと考えられる。 
ニューラルネットワーク（ANN : Artificial Neural Network）は、人間の脳神経系を模倣した情報処
理モデルである
45)
。主に工学分野で実用化されてきているが、社会科学、行動科学、認知科学など
の研究においても応用される数理モデルである。多変量解析を非線形モデルに拡張することができ
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るため、線形制約の中では説明が難しいデータの全体的な傾向を、直観的思考のモデルとして表現
することができる。PK/PD 解析、 診断、予後予測、製剤設計など幅広い分野で利用されている 46-54)。
QOL 関連の研究では、心疾患における QOL スコアのカットオフ値の確認に応用された報告があ 
る
55)
。 
本研究では、がん緩和ケア患者の QOL を数理的にモデル化して、その構成要素や特徴を明らかに
するために、SF-36、FLIC、FACT-G（Functional Assessment of Cancer Therapy-General）などを参考に
作成した質問票を用いて入院患者を対象に症状や QOL などのアンケート調査を実施した。同時に、
緩和ケアに介入した薬剤師と看護師からも、彼らが評価した患者の状態などについて調査を行った。
得られた標本を元に、モデル統計手法を用いて、臨床現場における薬剤師の職能と患者の QOL の関
係を考察することを目的とした。 
第 1 部では、構造化方程式により患者 QOL をモデル化し、さらに、QOL 向上に及ぼす薬剤師の
介入をモデル化することで、患者の QOL を向上させる薬剤師の職能に関して考察する。さらに、臨
床研究で避けることが困難な欠測値の取り扱いについて検討し、欠測値がモデルへ与える影響を検
証する。第 2 部ではニューラルネットワークを用いて、患者が評価した QOL と薬剤師と看護師が評
価した患者の QOL を組み込んでモデル化し、患者、薬剤師、看護師による QOL 評価の視点の違い
について考察する。 
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第 1 部 構造化方程式によるがん緩和ケア患者の 
クオリティー・オブ・ライフ（QOL）モデル 
 
患者の QOL は多次元要素からなる構成概念（本研究では QOL を統計学的な立場で議論するため
に以下、構成概念を潜在変数と表現する）であり、一般に 4 つの要素で表現される 8)。患者が評価す
る QOL は、主観的なデータであるため、患者の特性や取り巻く環境からの影響を受けて変動すると
いう特徴を持つ
11)
。一方、薬剤師の役割は適切な薬物療法を提供することで、患者の QOL を改善す
ることである
13)
。薬剤師のどのような活動が患者の QOL に影響を与えているかを明確にすることが
できれば、より効果的な患者ケアを実行することが可能になると考えられる。 
第 1 部では、構造化方程式を利用して、がん緩和ケア患者へのアンケート結果から患者の QOL を
数理的にモデル化した。モデルから推定される潜在変数としての QOL と実際に患者が評価した QOL
との関係を検証する。さらに、薬剤師の介入が患者の QOL へ及ぼす影響を明らかにするために、潜
在変数として薬剤師の『職能』を導入したモデルを構築し、患者の評価する QOL に薬剤師がどのよ
うな影響を与えているかを考察した。また、がん患者では状態によって欠測値が多くなる傾向にあ
る。そこで、欠測値に対する対処法を検討し、構造化方程式モデルへの欠測値の影響を検証する。
なお、『 』（図中では楕円）は潜在変数、「 」（図中では四角）は実際に数値で得られる観測変数
を示す。 
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第 1 章 構造化方程式（SEM）とは 
 
 構造化方程式とは、多変量解析と呼ばれる統計手法群の 1 つであり、従来の分析法と比較して多
くの優れた性質を持っている。最近では、セム（SEM : Structural Equation Model）と呼ばれることも
ある。 
 直接観測できない潜在変数（構成概念と考えることも可能）を扱う因子分析は、潜在変数と観測
変数の間の関係を明らかにするものであり、因果関係は扱わない。観測変数間の因果関係を扱う回
帰分析では、潜在変数は扱わない。SEM は、潜在変数と観測変数の両方を扱い、変数間の因果関係
を明らかにすることができる。また、変数間の相関関係も明らかにすることができるため、因子分
析、回帰分析、相関分析を一体化したものと理解されている。SEM の特徴を以下にあげる 56-58)。 
（1）潜在変数の導入 
直接観測できない潜在変数の性質や他の観測変数との関係を調べることができる。多くの観
測変数を整理することでモデルを単純化し、分析結果の解釈を容易にする事が可能である。 
（2）因果関係の分析 
観測変数間だけでなく、潜在変数と観測変数の因果関係や潜在変数間の因果関係を分析する
ことができる。 
（3）自由なモデル構成力 
データ形式にあわせて、データ固有のモデルを、分析者の研究仮説に応じて構成することが
できる。 
（4）検証的分析法 
分析者が立てた仮説モデルの妥当性や性質の確認・検証をすることができる。 
（5）既に知られている知見をモデルに反映する 
過去の研究結果から、因果関係や分散などの母数を固定することにより、既に得られている
知見と矛盾しないモデルを構成することができる。 
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SEM によるモデルが、観測データに適合しているかどうか（今回は、モデルが標本相関係数行列
を再現できるかで検討している）は、以下の指標を用いて判断する。（詳細は付録 1 参照） 
（1）χ2検定 
「モデルがデータに適合している」ことを帰無仮説とし検定し、p＞0.05 であれば仮説は棄却
できないとして、消極的にモデルが観測データに適合しているとみなす。標本数の影響を受
け、標本数が少ないと帰無仮説は棄却されにくくなるので、モデルを採択しやすくなる傾向
がある。 
（2）適合度指標（GFI : goodness of fit index） 
標本数の影響を受けにくい指標で、モデルが共分散行列を何％説明したかを示す指標である。
1 に近いほど適合度が高いことを示す。自由度が小さくなると見かけ上の適合度が改善され
てしまう欠点を補うために、自由度を調整した修正適合度指標（AGFI : adjusted goodness of fit 
index）も用いられる。この値も 1 に近いほど適合度が高いことを示す。AGFI と GFI の間に
は、AGFI≦GFI という関係があり、無意味に自由度を小さくすると、その差が大きくなるよ
う工夫されている。 
（3）比較適合度指標（CFI : comparative fit index） 
母集団において共分散がない独立モデルを想定する。構築したモデルとの適合度比較により
モデルを評価する。値は 0 から 1 をとり、1 に近いほど適合度が高いことを示す。 
（4）RMSEA（root mean square error of approximation） 
最尤モデルの分布と真のデータ分布との乖離を、1 自由度当たりの量として表現した指標で
ある。一般的に値が 0.05 以下であれば当てはまりが良いと考えられている。 
（5）赤池情報量基準（AIC : Akaike’s information criterion） 
構築したモデルのデータとの乖離度を評価する指標である。AIC の値は相対的なものであり、
複数のモデルを比較する場合のみ利用可能である。AIC の値が小さいほど乖離度が小さく真
のモデルに近い良いモデルであると判断する。 
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今回は、がん緩和ケア患者へのアンケート結果から QOL に関わる潜在変数を抽出した。さらに、
潜在変数間の関係を統計学的に評価するために SEM を応用してモデル化した。また、QOL へのか
かわりの強い観測変数（患者が回答したアンケート結果のスコア）を明らかにすることにより、緩
和ケア患者の QOL の構成要素を詳細に検討した。さらに、薬剤師の介入を表現するための潜在変数
を導入し、患者の評価する QOL とともに、SEM によりモデル化した。
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第 2 章 方法 
 
1－2－1 調査対象者 
 
（1）患者 
 2003 年 6 月から 2003 年 8 月の間に日本医科大学付属病院に入院中の 18 人のがん患者を対象
とした。18 人の患者はペインコントロールのために麻薬性鎮痛剤を使用しており、緩和ケアチ
ームによりケアを受けていた。調査対象患者 18 人のうち、調査期間中に化学療法開始となった
1 人と病状悪化のため初期の段階で質問に回答できなくなった 2 人を除外し、参加の同意を得た
15 人のデータを分析対象とした。15 人の患者背景を Table 1 に示した。 
対象患者の 15 人は麻薬性鎮痛剤の使用についてすでに医師から説明を受けていた。使用薬剤
は、モルヒネ硫酸塩とフェンタニルであった（Table 1）。また、フェンタニル（デュロテップ®
パッチ）2.5mg = モルヒネ 90mg として、調査期間中に投与されていた 1 日のモルヒネ換算量を
Table 1 に示した 59,60)。調査期間中に投与量が変更された 9 人の患者については、それぞれのモ
ルヒネ換算量の最小値と最大値を示した（Table 1）。1 日の麻薬性鎮痛剤の投与量は個人差が大
きく、モルヒネ換算量で最高 540mg であった。調査中にモルヒネ硫酸塩とフェンタニル相互間
でのオピオイドローテーションは行われなかった。がんのステージは、カルテに記載されてい
ない場合が多く確認できなかった。患者は原発部位については告知されていたが、再発につい
ては伝えられていない場合もあった。 
（2）薬剤師 
対象患者にファーマシューティカルケアを提供している 8 人の薬剤師を対象とした。 
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1－2－2 質問票と調査方法 
 
 本調査は、施設の倫理委員会による認可を受けて実施した。 
（1）患者用質問票 
 質問票は、健康関連 QOL 調査用の SF-36 や FLIC などを参考にして独自で作成した 22,24)。因
子妥当性については FACT-G を参考に、精神心理的事項（EWB: Emotional Well-being）、機能的
事項（FWB: Functional Well-being）、社会的事項（SWB: Social Well-being）、身体的事項（PWB: 
Physical Well-being）の 4 つの構成要素に該当する項目を含むものとした 8,25)。さらに、患者面談
する際に、薬の適正使用や副作用に関する情報を得られるようにした。施設の倫理委員会から
の要請によって、患者負担を少なくするために質問項目を可能な限り少なくし、最終的に 18 項
目からなる質問票とした。 
Table 2 に質問内容を示した。どの質問がどの要素に分類されるかは、Table 3 に示した。 
Q10 の痛みに関する項目は、0-10 の 11 段階のスケール、その他の項目は 1-5 の 5 段階のスケ
ールで回答できるよう作成した。Q2-Q10 と Q15 は逆順に設定しているため、値が低い方が良い
状態（望ましい状態）であることを示す。その他の質問項目では、値が高い方が良い状態であ
ることを示す。 
 質問票による患者に対するアンケート調査はベッドサイドにおいて、薬剤師によるインタビ
ュー方式で行った。また、患者との自然な会話を優先させたため、構造化した質問形式は採用
せず、質問の順番は必ずしも一定ではない。調査は、患者 1 人に対して、1 週間毎に計 4 回で行
った。患者の身体的または精神的状態に配慮し、インタビュー継続が難しいと判断された場合
は、全ての項目への回答が得られていなくても、調査は途中で中止した。1 回の調査における所
要時間は、約 10 分であった。 
（2）薬剤師用質問票 
薬剤師への質問内容を、Table 4 に示した。 
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薬剤師への質問票は、薬剤師が患者にインタビューした時の様子から患者状態を評価するた
めの項目（痛みや QOL など）、具体的な薬剤師活動に関する項目、業務歴のような薬剤師自身
の経験に関する項目で構成されている。 
患者状態の評価については、薬剤師用質問票の Q6（Ph-Q6：Table 4）の痛みに関する項目は、
0-10 の 11 段階のスケール、それ以外の項目では、1-5 の 5 段階のスケールで回答できるように、
活動項目に関しては、“はい”“いいえ”の 2 択で回答できるように質問票を作成した。経験に
関しては、“1 年未満”“1 年以上 5 年未満”“5 年以上”の 3 段階で回答できるように作成した。
調査が日常業務上の負担とならないように選択式の回答を設定した。 
薬剤師による患者の状態に関する評価は、患者へのインタビューを実施した同日に行った。
薬剤師は、患者とのインタビューの最中に観察した患者の様子や会話内容などをもとに患者状
態を評価した。経験に関する項目は、調査がスタートする初回のみ記入することとした。 
 
1－2－3 統計解析 
 
15 人の患者と薬剤師により回答されたデータが一組となった全 60 件の標本を回収した。調査票か
ら得られた値をそのまま観測変数として用いた。60 件の標本から、欠測値に対する処理をしたのち、
標本相関係数行列を作成した。 
（1）欠測値がない標本セット 
構造化方程式によるモデル化の一般的な手順は：欠測のある標本を解析対象から外し、欠測のな
い標本だけを用いて標本相関係数行列を作成する。QOL の構造に対する仮説に基づくモデルの方程
式をたて、標本相関係数行列を再現するように最尤法により母数を推定する。仮説に基づいたモデ
ルを確定する過程で、解が収束しない場合や収束しても分散が負値になるなど統計学的に無効なモ
デルが構築された場合には、Wald 検定量を用いて一カ所ずつモデルの修正を繰り返す。それでもな
お、有効なモデルが構築できない場合は、再度、仮説を立て直してモデルの再構築を繰り返す。そ
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の結果、いくつかの統計学的に有効なモデルが構築できた場合は、適合度指標を用いて適合度が高
いモデルを選択する。構築したモデルが論理的・合理的に説明可能かどうかを再度検討して、最適
モデルを決定する。 
本研究では、最適モデル選択は次の 2 つの基準に従って行った。 
①モデルを論理的・合理的に説明できる。 
②統計学的にモデルが標本相関係数行列に適合する。 
GFI：0.9 以上 
AGFI：0.9 以上 
      CFI：0.9 以上 
           RMSEA：0.05 以下 
χ
2
値が有意に小さくない（p > 0.05） 
これらの基準をすべて満たすモデルが複数存在した場合は、AIC が小さいモデルを最適モデルとし
た。 
（2）欠測値がある標本セット 
SEM モデルに及ぼす欠測値の影響を検討するために、欠測値がある標本を全て解析標本から除く
のではなく、一部が欠測している標本であっても欠測値以外の全てのデータを用いて解析標本を作
成しモデルの構築を行った。しかし、標本の一部に欠測値がある場合は通常探索的因子分析で初期
モデルを構築することができない。そこで、欠測値がない標本セットで最適化したモデルを参考に、
仮説モデルを構築した。解が収束しない場合は、Wald 検定量を用いてモデルに修正を加えた。 
欠測値がある標本セットでは、観測変数の組み合わせによって、相関係数を求める際に利用する
標本数が変わってしまうことになる。その結果、標本数の影響を受ける適合度の指標を利用できな
い。そこで、収束したモデルから最適モデルを決定する時は、次の 2 つの基準に従って行った。 
①モデルを論理的・合理的に説明できる。 
②統計学的にモデルが標本相関係数行列に適合する。 
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      GFI：0.9 以上 
      AGFI：0.9 以上 
      CFI：0.9 以上 
           RMSEA：0.05 以下 
また、AIC は標本数の影響を受けるので参考値として使用することとし、モデルの頑健性について
は、leave-one-out cross validation（LOOCV）によって確認した。これは、すべての標本から 1 組の標
本を除いた標本セットを用いて標本相関係数行列を求めて解析し、母数を推定する方法である。こ
の操作を標本数回繰り返し、推定された母数の変動を見ることでモデルの頑健性を評価した。 
構造化方程式は AMOS 18J （SPSS Inc. Japan, Tokyo Japan）で、その他の統計解析は JMP 8J（SAS 
Institute Japan, Tokyo Japan）で実行した。 
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第 3 章 結果 
 
1－3－1 健康関連 QOL（HRQOL）モデル（欠測値がない標本セットでの解析） 
 
 収集したデータから SEM によって QOL モデルを構築できるかどうかを検討した。分析には、患
者へのアンケート結果と薬剤師のアンケート結果から、欠測値を含む標本を除き（Listwise Deletion, 
LD）、欠測値のない 40 件の標本を用いた。患者へのアンケート結果を Table 5 に示した。 
SEM によるモデル化に際し、Schipper の 4 つの構成要素『精神心理的事項（EWB）』『身体的事項
（PWB）』『活動的事項（FWB）』『社会的事項（SWB）』を潜在変数としたモデルを仮定した 8)。探索
的因子分析により部分的に潜在変数と観測変数の関係をモデル化し、引き続き、データとモデルの
適合度が高くなるよう観測変数と潜在変数の関係を修正した。最適化された QOL モデルは、『身体
的事項（PWB）』『精神心理的事項（EWB）』『機能的事項（FWB）』から成り、社会的事項（SWB）
を含まない、健康関連 QOL（HRQOL）のモデルとなった。最適モデルの構築に用いた観測変数の標
本相関係数行列を Table 6 に示した。基準を満たし採択された最適モデルを、HRQOL モデル I とし、
Fig.1 に示した。 
Figure 1 における潜在変数『HRQOL』は、『身体的事項（PWB）』『精神心理的事項（EWB）』『機
能的事項（FWB）』の 3 つの潜在変数により構成することができた。このモデルの変数間の影響指数
の推定量とその標準誤差を Table 7 に示した。影響指数の p 値は必ずしもすべてが有意ではなかった
が、影響指数の推定量が高度に有意であったとしても、実質的に無意味なモデルが構築される場合
があるため、SEM における推定値の統計学的有意性はモデルの合理性とあわせて検討する必要があ
る
61)
。今回は、最適モデルと標本相関係数行列との適合度が高く、GFI = 0.952、AGFI = 0.876、CFI = 
1.000、RMSEA = 0.000、χ2 = 8.283（df = 14、p = 0.874）であり、かつ論理的・合理的に説明のできる
モデルが構築できた。 
『HRQOL』から 3 つの潜在変数への標準化された影響指数は、『身体的事項（PWB）』へは、-0.81、
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『精神心理的事項（EWB）』へは、-0.79、『機能的事項（FWB）』へは、0.69 であり、『HRQOL』か
ら 3 つの潜在変数への影響はいずれも大きいことが示された。 
このモデルは、『HRQOL』が低下すると、『身体的事項（PWB）』が上昇する（標準化された影響
指数が負の値）。また、『身体的事項（PWB）』が上昇すると、その指標変数である「Q6：嘔気」、「Q7：
嘔吐」、「Q10：痛み」の 3 要素の値が上昇する（患者の状態が悪くなる）ことを示している。いずれ
のパスの経路もほぼ一般的な QOL の概念に矛盾せず、今回収集した標本の中には患者 QOL を評価
するための情報が含まれていたことを示している。3 つの潜在変数のうち、『HRQOL』から『身体的
事項（PWB）』への標準化された影響指数の絶対値が最も大きかったので、『HRQOL』の主要な成分
であることが示唆された。なかでも『身体的事項（PWB）』から「Q6：嘔気」「Q7：嘔吐」への標準
化された影響指数はそれぞれ 0.84、0.63 と大きく、嘔気・嘔吐の経験が患者の QOL をさげることに
強く影響していることが認められた。 
 つぎに、HRQOL モデル I における潜在変数『HRQOL』が、「患者が評価する QOL：QOL（患者）」
とどのような関係にあるかを調べるため、観測変数「QOL（患者）」（図中 Q18（QOL））を、このモ
デルに加えて分析した。これを HRQOL モデル II とし Fig.2 に示した。このモデルの変数間の影響指
数の推定量とその標準誤差を Table 8 に示した。HRQOL モデル II の標本相関係数行列との適合度は
高く、GFI = 0.937、AGFI = 0.865、CFI = 1.000、RMSEA = 0.000、χ2 = 12.394（df = 21、p = 0.928）で
あり、統計学的にも妥当なモデルであった。しかし、『HRQOL』と「QOL（患者）」の相関係数は低
かった（r = 0.23）。 
 
1－3－2 患者の QOL 向上に及ぼす薬剤師介入モデル（欠測値がない標本セットでの解析） 
 
薬剤師介入モデルの構築には、HRQOL モデルで使用した欠測値のない 40 件を分析対象標本とし
た。薬剤師から得られた回答の集計結果を、Table 9 に示した。薬学的問題点があったのは 23 件、看
護師との話し合いを持ったのは 24 件、積極的にアプローチをしたのは 17 件であった。 
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 「QOL（患者）」と薬剤師の介入に関するモデルを構築するため、次のように仮定して、3 つの潜
在変数『重症度』『快適度』『職能』を導入した。 
① HRQOL モデル I から『HRQOL』は『身体的事項（FWB）』に強く反映されており、主な原因
は疼痛緩和のために使用中の麻薬性鎮痛剤による副作用の『重症度』と考えられる。 
②『重症度』がコントロールできれば、患者の入院生活の『快適度』もあがり、「QOL（患者）」
が向上すると考えられる。 
③ 薬剤師の『職能』が『重症度』を減らす方向に働けば、「QOL（患者）」が向上すると考えら
れる。 
今回のモデルにおいて、「QOL（患者）」は『快適度』の指標変数として導入した。 
 薬剤師の『職能』は、ペインコントロールにおける介入能力を表すものとして定義し、アンケー
トの結果から「ペインコントロール経験年数（Ph-Q12：Table 4）」と患者状態の『アセスメント能力』
で表現した。『アセスメント能力』はここで新たに導入した潜在変数であり次の 2 つの観測変数を指
標変数に用いた。 
①「あなたは患者の訴える痛みの状態をどの程度把握できていますか?」（Ph-Q4：Table 4） 
②患者が回答した痛みの値（Q10）と薬剤師が評価した患者の痛みの値（Ph-Q6：Table 4）の差の
絶対値である「痛みの値の一致度」 
ここで用いた①は、患者の訴える痛みをどの程度把握できているかを、薬剤師が 5 段階で自己評価
した数値であり、値が高い方がよく把握できていると考えていることを示す。②は数値が小さい方
が、患者と薬剤師の痛みに対する評価に乖離が少ないこと、すなわち、患者の痛みに対する評価を
正確に把握できていることを示す。 
 3 つの潜在変数『職能』、『重症度』、『快適度』の関係性を既に述べてきた仮定に従いモデル化し、
修正を加えた。分析に使用した標本相関係数行列を Table 10 に示した。この標本相関係数行列を再
現できる SEM モデルは複数構築できたため、AIC の値を比較して AIC の値がもっとも小さいモデル
を最適モデルとした（Fig.3）。 
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最適モデルの適合度指標は、GFI = 0.907、AGFI = 0.790、CFI = 0.958、RMSEA = 0.039、χ2 = 16.956
（df = 16、p = 0.388）、AIC = 56.956 で統計学的に妥当であり、かつ、合理的なモデルと考えられる。
このモデルの変数間の影響指数の推定量とその標準誤差を Table 11 に示した。 
『アセスメント能力』から『職能』への標準化した影響指数は、0.95 であり、「ペインコントロー
ル経験年数」から『職能』への標準化した影響指数は 0.30 であった。これは、アセスメント能力が
高く、ペインコントロール経験が長い方が、『職能』が高くなるというモデルとなっている。『職能』
から『重症度』への標準化した影響指数は、-0.86、『重症度』から『快適度』への標準化した影響指
数は、-0.34 であった。つまり『職能』の高い薬剤師が介入すると患者の『重症度』を低くおさえら
れ、『快適度』が高くなるというモデルとなった。また、『快適度』から「QOL（患者）」への標準化
した影響指数は、正の値であることから、薬剤師の『職能』が高いと患者の『快適度』が高くなり、
「QOL（患者）」が向上することが確認できた。 
最適モデル以外にも、論理的に説明可能なモデルが 2 つ構築できた。ひとつは、『重症度』と『快
適度』はともに直接的に「QOL（患者）」に影響を与えると仮定し、これらふたつの潜在変数から「QOL
（患者）」へのパスを導入したモデル（Fig.4）で、標本相関係数行列への適合度指数は、GFI = 0.906、
AGFI = 0.775、CFI = 0.917、RMSEA = 0.056、χ2 = 16.866（df = 15、p = 0.327）、AIC = 58.866 であった。
もう一つは、HRQOL モデル I（Fig.1）において『身体的事項（PWB）』の特に「嘔吐」が『HRQOL』
へ大きく関与していたことを考慮し、『重症度』に「嘔吐」を導入したモデル（Fig.5）で、標本相関
係数行列への適合度は、GFI = 0.889、AGFI = 0.774、CFI = 1.000、RMSEA = 0.000、χ2 = 21.810（df = 22、
p = 0.471）、AIC = 67.810 であった。 
SEM の場合、適合度指標だけに注目してモデルを選択すると、意味のないモデルを構築してしま
うことがある。今回最適化された 3 つのモデル（Fig.3-5）すべてが、モデル選択基準を満たしてい
るわけではなかったが、いずれも論理的に合理的なモデルであった。そのため、AIC 値を比較し、
Fig.3 のモデルを最適モデルとした。 
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1－3－3 SEM モデルに与える欠測値の影響（欠測値がある標本セットでの解析） 
 
臨床研究では様々な理由で欠測値が発生するのを避けるのは困難である。特に、進行がん患者の
QOL に関する研究では欠測値が多い傾向にあるとの報告もある 9)。欠測パターンにより色々な対応
方法があるが、その中のひとつとして、欠測値を含む標本を削除する方法がある。削除法には、大
きく 2 種類存在する 62)。 
ひとつは、欠測値を含む標本を全体から除外して分析を行う Listwise Deletion（LD）である。これ
までの解析で用いたのはこの方法である。この方法を採用した場合、標本サイズが小さくなるため、
検出力が低下するおそれがある。しかし、全ての調査項目に対して同じ標本数を用いて解析できる
という利点がある
62)
。一方、LD よりも標本サイズへの影響を少なくした欠測値に対する対処法とし
て、Pairwise Deletion（PD）がある。すなわち、標本内の観測変数のうち、一部が欠測していても欠
測値以外のすべての観測値を採用して標本を作成する方法である。その結果、得られた観測値を有
効利用でき、標本サイズと検出力は確保できるという利点がある
62)
。しかし、PD では、変数ごとに
標本数が一定とならないので、作成したモデルの適合度指標が、一部利用できないという欠点があ
る
61)
。 
がん緩和ケア患者における臨床研究では、終末期の患者も多いことから欠測値から逃れるのは困
難である。そこで、欠測値のある標本セットを用いて SEM でモデルを構築し、最適化されるモデル
に対する欠測値の影響を明らかにした。 
一部に欠測値が存在する標本セットには、60 件の標本を利用することができた（PD による標本セ
ット）。PD による標本セットで解析に使用した標本相関係数行列を Table 12 に示した。LD による標
本セットで使用した標本相関係数行列（Table 6）と比べて相関係数の値にわずかに変化が見られる
が、正から負の値に変化するような大きな変化は認められなかった。 
PD による標本セットで最適化した HRQOL モデルを、Fig.6 に示した。これは、LD によるモデル
（Fig.1）と同様に、『身体的事項（PWB）』『精神的事項（EWB）』『機能的事項（FWB）』の 3 つの潜
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在変数により構成され、論理的・合理的に説明可能なモデルとなった。適合度は、GFI = 0.958、AGFI 
= 0.892、CFI = 1.000、RMSEA = 0.000 であり、統計学的にもこのモデルが標本相関係数行列に適合
していることが示された。 
Table 13 に、PD による標本セットで使用した標本相関係数行列から推定された変数間の影響指数
の推定量とその標準誤差を示した。さらに、LOOCV によって、標準化した影響指数の推定量の平均
値と標準偏差も併記した。PD と LD のいずれの標本セットで解析してもほぼ統計学的推定量に大き
な差は見られなかったが、HRQOL から『身体的事項（PWB）』、『精神心理的事項（EWB）』、『機能
的事項（FWB）』への影響指数などの値ではわずかに欠測値の影響が認められた。しかし、『HRQOL』
から『身体的事項（PWB）』への影響指数の推定値は、-0.92 であり、『身体的事項（PWB）』が『HRQOL』
の主要構成要素であり、モデルの全体的な構造に大きな変化がないことが確認できた。 
次に、PD による標本セットで構築されたモデル（Fig.6）で推定された『HRQOL』と「QOL（患
者）」との関係性を検討したモデルを Fig.7 に示した。最適化されたモデルと標本相関係数行列の適
合度は GFI = 0.942、AGFI = 0.876、CFI = 1.000、RMSEA = 0.000 であった。SEM でモデル化した
『HRQOL』と「QOL（患者）」の相関係数は 0.22 と低かった。LD による標本セットで構築したモ
デルでは 0.23 であったため、欠測値による推定値への影響はほとんど見られなかった。Table 14 に、
PD による標本セットで使用した標本相関係数行列から推定された変数間の標準化した影響指数の
推定量とその標準誤差を示した。さらに、LOOCV によって、標準化した影響指数の推定量の平均値
と標準偏差も併記した。Table 13 と同様、一部のパス係数に欠測値の影響と思われる変化が確認でき
た。 
「QOL（患者）」と薬剤師介入に関するモデルにおいても、PD による標本セットを用いてモデル
構築を試みた。LD モデルを参考に次のように仮定した。 
① 薬剤師が介入することで、患者の身体的症状を改善し、麻薬性鎮痛剤による副作用などによ
る『重症度』が軽減する。 
②『重症度』が軽減することで、患者の入院生活の『快適度』が向上し、「QOL（患者）」の数
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値が高くなる。 
③ 薬剤師の経験年数や患者の状態を把握する力を薬剤師の『職能』とするならば、患者の『重
症度』を軽減する方向に関与し、間接的に「QOL（患者）」を向上させる。 
分析には、Table 15 に示した標本相関係数行列を用いた。薬剤師の『職能』は、3 つの観測変数「ペ
インコントロール経験年数（Ph-Q12：Table 4）」「患者の痛みをどれだけ把握できているか（Ph-Q4：
Table 4）」「痛みの値の一致度」で表現した。「痛みの値の一致度」は、LD モデル同様、患者（Q10）
と薬剤師（Ph-Q6：Table 4）が評価した痛みの値の差の絶対値として導入した。数値が小さい方が、
薬剤師が患者の痛みを正確に把握できていることを示す。 
仮定に従い構築した最適モデルを、Fig.8 に示した。Table 16 に、PD による標本セットにより作成
した標本相関係数行列から推定された変数間の標準化した影響指数の推定量とその標準誤差を示し
た。モデルと標本相関係数行列の適合度指標は、GFI = 0.932、AGFI = 0.856、CFI = 1.000、RMSEA = 
0.000 であり、適合度は高かった。 
最適モデルは、欠測値の影響により LD モデルとは一部異なるモデルとなった。しかし、『職能』
から『重症度』への標準化した影響指数は、-0.48、『重症度』から『快適度』への標準化した影響指
数は、-0.30 であり、『職能』の高い薬剤師が介入すると患者の『重症度』を低くおさえられ、次い
で『快適度』は高くなることが確認できた。『快適度』の指標変数の一つとして、「QOL（患者）」が
導入されており、その標準化した影響指数は、0.38 であった。つまり、『快適度』が高くなると「QOL
（患者）」の値も高くなる。つまり、PD モデルからも、薬剤師の『職能』が高ければ、「QOL（患者）」
が高くなることが示された。 
また、『職能』を表現するために使用した 3 つの観測変数のうち、もっとも影響が大きかったのは、
「痛みの値の一致度」であり、推定された標準化した影響指数は、-0.88 であった。「痛みの値の一
致度」が小さい数値の時、つまり、患者の評価と薬剤師の評価が近い値である場合に、薬剤師の『職
能』が高いことを示すモデルとなった。 
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第 4 章 考察 
 
1－4－1 HRQOL モデル 
 
調査期間中にオピオイドローテーションが行われなかったため、今回の解析では麻薬性鎮痛剤の
種類による QOL の変動は考慮しなかった。対象患者は、調査前から麻薬性鎮痛剤を使用していたた
め、調査中に、使用に対する不安を訴えられることはなかった。Table 5 の Q15 の結果から、患者は
麻薬性鎮痛剤による薬物治療に関しては、ほぼ満足していたと考えられる。 
SEM による QOL モデルは、既に心理学分野で Meuleners らが報告したモデルと同様の潜在変数を
導入することで構築することができた
41)
。FACT-G などでは、友人との親密度や家族の生活の順調度
など全 8 項目が社会的事項として組み込まれており、本来なら QOL に影響を与える要因と考えられ
る
7,25)
。しかし、本研究では、調査対象が入院患者であったため、『社会的事項（SWB）』がモデルに
組み込まれなかったものと考えられる。HRQOL には“医療の介入による変化がないような事項につ
いては評価範囲に含むべきではない”という意見もある
9)
。この点から考えて HRQOL モデル I（Fig.1）
は『社会的事項（SWB）』を含まないが、一般的な QOL の概念に沿った合理的なモデルであると言
える。つまり、今回のアンケート調査において得られた結果には、がん緩和ケア患者の QOL を表現
することができる情報が含まれていたことを示している。 
標準化した影響指数の推定量を細かく見ると、『精神心理的事項（EWB）』の指標変数として導入
されている「睡眠」については、『HRQOL』が低いとよく眠れるという、一般に受け入れられる傾
向と逆の結果が得られた。すなわち、『HRQOL』が低い場合、苦痛な身体症状を体験し、不安も強
く十分な睡眠がとれていないと考えられるからである。インタビュー時に患者から“薬をもらって
いるから、良く眠れる。”という回答が聞かれたことから、寝付けない患者は睡眠剤を服用すること
によって十分な睡眠を取ることができているケースも多い。そのため今回の解析結果では“良く眠
れた”ことと“QOL が高い”ことは、必ずしも一致しなかったものと考えられる。 
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これまでも QOL の調査票では、嘔気と嘔吐を同一項目としているものが多い。しかし、本研究で
は、調査票の結果が病棟業務上も役立てることができるよう、あえて「嘔気」と「嘔吐」を別の項
目とした。2 項目間の相関は高いが、インタビュー時に“吐くことは無いけど、ずっとムカムカして
気持ち悪い”や“ 1 回吐いたけど、その後はすっきりして何ともない”などと話す患者もいた。こ
のようなことを考慮すると、一方がもう一方の原因になると考えるよりは、麻薬性鎮痛剤の副作用
や病状からの影響という共通した別の因子を考える方が自然と判断しこのまま分析に用いた。この 2
つの相関が強すぎて他の身体的症状をモデルに組み込めなくなる可能性もあったが、モデルと標本
相関係数行列との適合度は十分高かったので、二つの項目の相関性が最適モデルに大きな影響を及
ぼしたとは考えにくい。また、「嘔気」と「嘔吐」の項目間に考えられる相関は最適モデルにおいて
それぞれの誤差変数間に正の相関を導入することでモデルに組み込まれたものと考えるのが妥当だ
と考えられる。制吐剤治療における満足度と QOL の関係性も報告されていることから、嘔気・嘔吐
の両方が導入されているこのモデルは妥当であると考えられる
63)
。 
 HRQOL モデル II（Fig.2）に示すように、『HRQOL』と「QOL（患者）」の相関は低いことが示さ
れた（r = 0.23）。このことから、「QOL（患者）」には、今回導入した 3 つの潜在変数以外の要素が関
係していると考えられる。緩和ケアにおける患者 QOL には、家族や医療従事者との関係性が影響を
与えると言われている
7)
。本研究は、入院患者における調査であるため、医療従事者との関係性や入
院施設の環境などが影響していると考えられるが、今回は質問数の制限からこれらの要因を含めた
アンケート調査は実施できなかった。 
 
1－4－2 患者の QOL 向上に及ぼす薬剤師介入モデル 
 
薬剤師の介入能力を決める要因としては、臨床経験年数、患者状態のアセスメント能力、コミュ
ニケーション能力、知識量、積極性などが考えられる
64)
。本研究では、病棟業務のなかで測定可能
な項目に絞って調査したため、ペインコントロールに必要な薬剤に対する知識量、学会参加や自主
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研修などによる勉強量を測定する項目は、質問票に含めなかった。コミュニケーション能力は、他
の医療従事者との情報交換や、患者との良好な関係性を築くために必要な能力であるが、今回の分
析では、患者と薬剤師の情報だけでモデリングを試みたために導入していない
65)
。モデルを構築す
る際の仮定として、当初は『職能』を「ペインコントロール経験年数」『アセスメント能力』『実行
力』の 3 つの変数を用いて表現することを考えた。潜在変数である『実行力』をモデルに組み入れ
て、他の医療従事者への積極的な働きかけや薬学的問題点の解決を指標変数としたモデル構築を試
みたが、論理的に説明できないモデルや統計学的に無効な解となり、有効なモデルの構築には至ら
なかった。これは、潜在変数の『実行力』が、薬剤師側の要因だけでなく患者の抱える問題点にも
関連するためと考えられる。 
最適化されたモデル（Fig.3-5）の『職能』に注目すると、「ペインコントロール経験年数」と『ア
セスメント能力』との関連性が示された。また、いずれのモデルにおいても、『アセスメント能力』
から『職能』への影響指数の推定量の方が大きい数値であった。この結果は、薬剤師が経験年数を
積むだけでは患者の QOL 向上への関与は低く、どれだけ患者を詳しく洞察できているかということ
が専門性を発揮するうえで重要であるということを示している。すなわち、がん緩和ケアの場合、
患者の状態を正確に把握できる能力が薬剤師に求められていることを示している。今回の調査項目
以外では、薬剤師の経験症例数も患者 QOL 向上に影響していると考えられる。 
今回の検討では、最適モデル以外で統計学的に意味のあるモデルが 2 つ構築できた。1 つは、『重
症度』と『快適度』はともに直接的に「QOL（患者）」に影響を与えると仮定して構築したモデル（Fig.4）
であり、RMSEA は適合度の基準に達していなかった。また、『重症度』から「QOL（患者）」への標
準化した影響指数の推定量は、-0.10 と小さかった。これら 2 つの変数間には強い関連性があると考
えるのが自然だと思われるが、モデルでは関連が弱く、細かい点で合理的に説明できない部分が見
られた。患者は、体験する有害症状が少ない場合でも入院という状況から解放されない、また病院
内の移動の自由が得られる訳でもない。そのため、痛みや便秘が落ち着いたからと言って、すぐに
生活の充実度があがるとは考えにくいためこのような結果が得られた可能性も考えられる。 
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もう 1 つのモデルは、HRQOL モデル I（Fig.1）において、『身体的事項（PWB）』の特に「嘔吐」
が『HRQOL』へ大きく関与していたことから、『重症度』は麻薬性鎮痛剤の副作用によるものと仮
定して、『重症度』に「嘔吐」を導入したモデル（Fig.5）であった。このモデルの適合度指標はすべ
て基準を満たしており、全体的に論理的に説明可能なモデルである。しかし、『重症度』から嘔吐へ
の標準化した影響指数の推定量は、0.15 と小さいなど、細かい点で合理的に説明できない点が見ら
れた。本来、嘔気・嘔吐は患者の QOL を下げる原因であると推定され、HRQOL モデルⅠにおいて
も、嘔気・嘔吐と患者の QOL との間に強い関連性が示されている。このように、Fig 5 のモデルは、
これまでに最適化されたモデルとの矛盾が見られた。しかし、今回の調査では、患者に嘔吐経験が
ある場合は医師や看護師の対応も早く、1 週間に 1 度のインタビューでは、患者の嘔吐に対する苦痛
をひろいきれていなかったためにこのようなモデルが得られた可能性も考えられる。 
このように、SEM の特徴である“自由なモデル構成力”を生かして、臨床現場に合わせた様々な
モデルを構築し、患者 QOL に影響を及ぼす因子を検証することができた。影響指数や適合度指標を
確認することで、論理的に説明ができ、かつ標本相関係数行列との適合のよいモデルを採択した結
果、AIC 値を比較して Fig.3 のモデルを最適モデルとした。 
最適モデル（Fig.3）では、『職能』から『重症度』への標準化した影響指数の推定量が、-0.86 と
大きな値になったが、これは仮定した『職能』が「ペインコントロール経験年数」や『アセスメン
ト能力』という患者の症状に関わりが強い項目であらわすことが可能であったためと考えられる。
今回は導入できなかったが、『職能』にコミュニケーション能力や積極性など他の要素を入れてモデ
ルを構築した場合は、『職能』から『快適度』へ影響するモデルも構築可能かもしれない。 
今回は、薬剤師の『職能』にコミュニケーション能力や社会性を含まない場合であっても、『重症
度』と『快適度』を介して「QOL（患者）」を向上させるモデルを構築することができた。この結果
から、薬剤師がペインコントロールの臨床経験を重ね、患者の状態の『アセスメント能力』を高め
ていくことで、がん緩和ケアの患者QOLが向上につながるような影響を与えられることが示された。 
がん緩和ケアにおいて患者の QOL 向上のためには適切なペインコントロールが必要である。これ
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を成功させるには、痛みの評価、副作用モニタリング、そして薬剤師が医師や患者とその家族など
と協力していくことが必須である
66)
。特に、ペインコントロールでは、患者との接触時間が長い看
護師からの情報は欠かせない。また、がん緩和ケアに必要な疼痛管理ガイドラインもあるが、看護
師が適切な訓練を受けていない場合もある
67)
。薬剤師と看護師が意見交換をすることで、間接的に
患者 QOL を向上させると考えられる。他の医療従事者への情報提供や教育などが反映するようなモ
デルを構築することができれば、医療従事者間の関わり方を導入して患者 QOL を向上させるモデル
が構築できる可能性がある。そうすれば、患者の QOL を向上させるための医療従事者間の関わり方
に指標を与えることが可能になると考えられる。 
 
1－4－3 SEM モデルに与える欠測値の影響 
 
 PD による標本セットで作成した標本相関係数行列の値は、LD による標本セットで作成した場合
に比べ違いはわずかであった（Table 12）。最適化された HRQOL モデルは、LD による標本セットで
最適化されたモデルと同じ 3 つの潜在変数『身体的事項（PWB）』『精神心理的事項（EWB）』『機能
的事項（FWB）』によって構築することができた（Fig.6）。最適化されたモデルの標本相関係数行列
への適合度指標は、LD で最適化されたモデルよりも GFI や AGFI の値が大きくなった。これは、使
用した標本数が増えた事による影響と考えられる。 
潜在変数の『HRQOL』から『身体的事項（PWB）』への標準化した影響指数の推定量は、-0.92 で
あり、LD によるモデルの時よりも大きくなり、影響力がおおきく推定された（Fig.6 と Table 13）。
欠測値を含む標本の多くは、“状態の良くない”患者からの回答であったことが考えられる。“状態
の良くない”患者は、身体的事項に関する項目には、自分の直面する問題として大きく評価して回
答する傾向がある。しかし、精神心理的事項においては、“状態が良くない”と自分の考えを上手く
まとめることができず、“よくわからない”として欠測となる傾向が認められた。このようにして、
LD では今回比較的多く見られた『精神心理的事項（EWB）』における欠測によって、『身体的事項
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（PWB）』のデータが得られているにもかかわらず、欠測があるとして標本から除いて分析すること
になる。しかし PD による対処をすれば、一部に欠測値があったとしても、得られている『身体的事
項（PWB）』に関する標本を有効に活用することができると考えられる。その結果、PD では『身体
的事項（PWB）』に関するデータを LD の場合に比べ多く利用できることになり、潜在変数の『HRQOL』
から『身体的事項（PWB）』への標準化した影響指数の推定量の値が大きくなったものと考えられる。
同時に、潜在変数の『HRQOL』から『精神心理的事項（EWB）』と『機能的事項（FWB）』への標準
化した影響指数の推定量が、LD による標本セットで最適化したモデルに比べて小さくなった。これ
は、『身体的事項（PWB）』の潜在変数の『HRQOL』への関係が強くなったために、相対的に小さく
なったものと考えられる。 
PD による標本セットでモデル化した結果からも、『身体的事項（PWB）』は「痛み」よりも「吐き
気」や「嘔吐」へ大きく影響していることが、指標変数への影響指数によって確認できた。がん緩
和ケアにおいては、痛みを取り除くことより、麻薬性鎮痛剤の副作用対策の方が難しいと言われて
おり、最適化されたモデルは、実情と矛盾しないものとなっている
68)
。 
PD による標本セットで最適化したモデルにおいても、「QOL（患者）」と潜在変数の『HRQOL』
の相関係数は 0.22 と低い値を示した。LD による標本セットよりも多くの標本を使って分析しても、
同様の結果が得られたということは、相関の低さの原因は欠測値の影響ではないことを示している。
つまり、入院中のがん緩和ケア患者の評価する QOL には、今回モデルに組み入れた QOL の概念以
外の要素が影響していることを示唆している。LOOCV によるモデルの頑健性を評価した結果、標準
化した影響指数の推定量の変動の標準偏差は小さく、今回、最適化したモデルは外れ値の影響をあ
まり受けていないことを示している（Table 13 と Table 14）。 
今回のモデリングによって、PD による標本セットで最適化されたモデルでも、欠測値や外れ値に
対して一定の頑健性のあるモデルであることが示された。すなわち、モデルに頑健性があるならば、
PD による標本セットで最適化したモデルでは、重要な適合度指数のいくつかが算出できない（標本
対ごとに使用する標本数が異なるのが理由である）欠点があるが、利用できる標本数が増えること
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により、モデルが標本相関係数行列へより適合させることが可能であることが示された。しかし、
PD による標本セットを用いた解析では、変数対ごとに使用する標本数が異なるために、探索的因子
分析が実行できない。そのために、まったく仮説モデルがない状況から、モデルを構築するのは一
般に困難である。したがって、LD による標本セットを用いてモデル構造を明らかにした後、PD に
よる標本セットでモデルの頑健性を検証しつつ、適合度の高いモデルを作成する手順が望ましいと
考えられる。 
 PD による標本セットを用いた薬剤師介入モデルは、HRQOL モデルの時に比べ、欠測値の影響が
大きかった（Table 15）。モデルの最適化の手順は、LD による標本セットで最適化したモデルを少し
ずつ変形させ、最適化モデルを探索した。しかし、Table 15 の標本相関係数行列を用いた解析では統
計学的に収束したモデルを構築できなかったため、モデルの一部に修正が必要となり、モデルは欠
測値の影響を受けていた。しかし、今回の検討では、この影響が患者側から得られたデータの欠測
によるものなのか、薬剤師側から得られたデータの欠測によるものかを明らかにすることが出来な
かった。 
最適化された薬剤師介入モデルは、LD による標本セットを用いて最適化した時のモデルとは、や
や形が異なるものとなった（Fig.8）。しかし、LD による標本セットを用いて最適化したモデルと同
様に、薬剤師の『職能』が高くなると、「QOL（患者）」の値が高くなることが示された。また、「痛
みの値の一致度」から『職能』への影響が一番大きくなっていることから、欠測値の影響によりモ
デルの形が一部異なっていても、モデルの構造そのものは類似していることが示された。 
『職能』から『重症度』への標準化した影響指数の推定量は、-0.48 であり、LD による標本セッ
トで最適化したモデルよりも小さな値となった（Fig.8）。LD による標本セットで最適化したモデル
では、薬剤師の患者状態の『アセスメント能力』を潜在変数として導入している。薬剤師の『職能』
が、『アセスメント能力』と「ペインコントロール経験」によって決まるものとした場合、『職能』
から『重症度』への影響指数が、-0.86 であった（Fig.3）。分析に使用した標本相関係数行列が違う
ことを考慮しても、モデルに『アセスメント能力』を導入できなかっただけで、このように影響指
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数の絶対値が小さくなったということは、患者の QOL 向上へ影響を及ぼす薬剤師に必要な『職能』
に、患者状態を評価する能力が求められていることを示唆している。 
薬剤師の『職能』に影響する要素が変化しても、潜在変数の『重症度』や『快適度』からの観測
変数への標準化した影響指数の推定量に大きな変化は見られなかった（Fig.3 と Fig.8）。PD による標
本セットで最適化したモデルでは、LD による標本セットで最適化した時と全く同じモデルを収束さ
せることは出来なかったが、患者の状態に関わる部分のモデルの構造や標準化した影響指数の推定
量に大きな変化がなかったことから、双方のモデルから考えられる意味に大きな違いは無く、LD と
PD どちらの方法も欠測値への対応として有用であると考えられる。 
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第 5 章 結論 
 
 SEM により、一般的な QOL の概念に矛盾しない合理的な、がん緩和ケア患者の QOL を表すモデ
ルを構築することができた。さらに、患者の QOL 向上に及ぼす薬剤師介入モデルの構築をすること
ができた。QOL は多くの因子からの影響を受ける変量であり、薬剤師介入との関係性を明らかにす
るためには、観測変数以外の要素（潜在変数）を取り入れる必要があった。客観的な数値で観測す
ることはできない薬剤師の介入能力を、SEM の特徴を生かして『職能』として導入し、患者 QOL
との関係を示すモデルを構築した。それによって、薬剤師がどのような能力を身につければ、患者
の QOL 向上に影響を及ぼすかを示すことができた。さらに、薬剤師に必要な『職能』がどのような
要素であるかもモデルから考察することができた。 
がん緩和ケアでは、患者状態により欠測値が出てしまうことは避けられない。欠測値を処理する
方法として LD と PD という 2 種類の方法を用いたが、どちらの方法でも、論理的・合理的に説明の
できる妥当性の高いモデルを構築することができた。さらに、LD と PD による標本相関係数行列の
違いによる影響指数の推定量の変化や、最適化したモデルを比較することで、臨床現場における薬
剤師の活動と患者 QOL の関係をより明確なものとすることができた。欠測値の取り扱いを変えて解
析することは、モデルの意味をより深く考察するうえでも有用であった。また、LOOCV により、モ
デルの頑健性を確認する方法として応用することができた。 
SEM によるモデリングにより、がん緩和ケア患者の QOL の構成要素を明確にし、QOL 重視の医
療の中で薬剤師がどのように医療に関わるべきかを明らかにすることができた。 
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第 2 部 ニューラルネットワークによる 
患者、薬剤師、看護師の評価する QOL のモデル 
 
 第 1 部では、SEM を用いて患者 QOL や薬剤師との関係性をモデル化することで、薬剤師の介入
が患者の QOL 向上に影響を及ぼすことを示した。最適化されたモデルでは、潜在変数の『HRQOL』
と観測変数「QOL（患者）」の相関は低いことが示された。これは、患者が評価した QOL は今回 SEM
によるモデル化に用いた要素や変数以外からの影響を受けていることを示唆している。 
薬剤師と同様に、看護師は医療従事者として患者 QOL を評価するが、薬剤師と看護師では評価視
点が異なると考えられる。そこで、薬剤師の場合と同様に、『HRQOL』のモデル構造を可能な限り
保ったままで看護師の介入が患者の QOL への影響を及ぼすことを示す SEM モデルの構築を試みた
が合理的に説明可能なモデルの構築はできなかった。これらの結果は、薬剤師と看護師は、『HRQOL』
に対して異なった関係を保ちながら QOL を評価していることを示唆している。 
そこで、第 2 部では、患者の評価した QOL と薬剤師と看護師によって評価された QOL の関係を
検討するために非線形モデリングの一つであるニューラルネットワークを応用した。すなわち、患
者、薬剤師、看護師が評価する QOL の値を、患者の質問票における回答値から推定するモデルの構
築を試み、最適化されたモデルから患者、薬剤師、看護師による QOL 評価の視点の違いについて考
察する。 
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第 1 章 ニューラルネットワークとは 
 
 ニューラルネットワーク（ANN : Artificial Neural Network）は、生体の神経組織の一つである脳神
経系を模倣した情報処理モデルである
45)
。神経ニューロンの働きから ANN の考え方を以下に示す
（詳細は付録 2 を参照）。 
神経ニューロンの樹状突起は他の神経ニューロンから情報を受け取る入力部、細胞体は演算部、
軸索は出力部であり、細胞体の膜電位は入力部から入ってくる情報によって変化する。膜電位が一
定値（閾値）に達すると、神経ニューロンは興奮する。神経ニューロンが伝える情報は、“興奮”ま
たは“平静”というような離散的な情報である。 
ANN におけるニューロンの特徴は、Fig.9 のような数理モデルで表現される。円はニューロンを表
しており、β はそれぞれの細胞の“興奮”に対応する閾値となる。また、x はニューロンへの入力信
号、y はニューロンからの出力信号を表す。β という閾値を持つニューロンに注目すると、複数のニ
ューロンからの信号を受信している。式からもわかるように、複数のニューロンからの入力信号（x1 , 
x2 ,… xi ,…）にそれぞれの重み（w1 , w2 ,… wi ,…）を掛け合わせて加えた値（s）がニューロンの閾
値（β）以上の場合は y
 
= 1 を、そうでない場合は y
 
= 0 を出力するモデルである。これが ANN の基
本的な考え方となっている
69)
。 
今回は複数のニューロンを階層的に配置した ANN（階層型 ANN）を用いた。階層型 ANN は、入
力層、中間層（隠れ層）、出力層からなり、中間層のニューロンは Fig.9 で示したような働きをする。
Fig.9 の式は一種の関数のような働きをするため、ニューロンの活性化関数と呼ばれる。ANN では、
入力層に説明変数（観測変数）を用い、出力層からの出力信号が予測変数となる。ANN の最適化と
は入力層から中間層へと流れ、出力層から出力される値が実際に得られた値と一致するようにニュ
ーロンの重みを最適化することである。 
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第 2 章 方法 
 
2－2－1 調査方法と手順 
 
（1）患者 
第 1 部と同様、2003 年 6 月から 2003 年 8 月の間に日本医科大学付属病院に入院中の 18 人のがん
患者を対象とした。調査期間中に化学療法開始となった 1 人と病状悪化のため質問項目に回答でき
なくなった 2 人を除外し、参加の同意を得た 15 人のデータを分析対象とした。アンケート調査手順
は、第 1 部と同様で、Table 2 に示した質問内容に関して薬剤師によるインタビュー方式で回答を収
集した。 
（2）薬剤師 
対象患者にファーマシューティカルケアを提供している 8人の薬剤師を対象とした。調査手順は、
第 1 部と同様で、Table 4 に示した質問票を用いた。対象薬剤師の職務経験年数とペインコントロー
ル経験年数の内訳は Table 17 に示した。 
解析には、QOL の値だけを用いた。 
（3）看護師 
対象患者を担当している看護師 18 人を対象とした。看護師への質問内容は、Table 18 に示した。 
看護師への質問票によるアンケート調査は、患者の QOL を評価する項目と、業務歴のような看護
師自身の経験に関する項目から構成されている。看護師は、業務中に観察した患者状態を参考に、
患者が QOL を評価した同じ日に、5 段階で患者の QOL を評価した。経験に関しては、調査がスタ
ートする初回のみ、“1 年未満”“1 年以上 5 年未満”“5 年以上”の 3 段階で回答した。 
対象看護師の職務経験年数とペインコントロール経験年数の内訳は Table 17 に示した。 
解析には、QOL の値だけを用いた。 
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2－2－2 統計解析 
 
（1）ANN 用データセット 
第 1 部の HRQOL モデルで使用した患者自身が回答した 8 つの観測データ（Fig. 1：Q1（Sleep：睡
眠）、Q2（Uneasiness：不安）、Q5（Concentration：集中力）、Q6（Nausea：嘔気）、Q7（Vomiting：嘔
吐）、Q10（Pain 痛み）、Q12（Enjoys：楽しみ）、Q13（Movement：移動））を説明変数とした。また、
QOL（患者）、薬剤師が評価した QOL：QOL（薬剤師）、看護師が評価した QOL：QOL（看護師）の
3 つ値を予測変数とした。説明変数と予測変数の平均値と標準偏差を Table 19 に示した。 
ANN によるモデル化には、通常、欠測値のない標本が必要となるため、患者、薬剤師、看護師か
らの回答のうち、欠測値を含まない 40 件の標本を解析に使用することとした。 
（2）ANN（詳細は付録 2 参照） 
今回の解析には中間層として 1 層を含む 3 層の階層型 ANN 構造を用いた。中間層ニューロンの活
性化関数にはシグモイド関数を使用した。ネットワークの学習は出力層からの出力値と、予測変数
の値が一致するようにニューロン間の重みを最適化する。学習アルゴリズムには、バックプロパゲ
ーション法と（back-propagation method）と共役勾配法（conjugate gradient method）を用いた 70)。 
ANN モデルの構築手順：まず、ネットワーク構造の最適化のために中間層ニューロンのユニット
数を決定した。その後、最適化したネットワーク構造を用いて出力ニューロンからの出力値と QOL
（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）の値が一致するようにニューロン間の重みを最適化して
最適モデルを構築した。ANN モデルの最適化は初期値依存性（最初に入力層から中間層ニューロン
への重みが乱数で決定されるため）があるので、初期値の再設定を少なくとも 10 回繰り返し、もっ
とも予測精度が高かった結果を採用した。 
モデルの頑健性は、leave-one-out cross-validation （LOOCV）を用いて検討した。この方法は、す
べての標本から 1 つの標本を除いた標本で ANN を学習させてネットワークを最適化し、得られた
ANN で除いた 1 つの標本の QOL を予測する。この操作を標本数回繰り返して予測精度を示すこと
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でモデルの頑健性を評価する方法である。 
解析には、ニューラルネットワークモジュールを追加した STSTISTICA 06J（Statsoft Japan、Tokyo, 
Japan）を用いた。その他の解析は、SPSS 18.0J、AMOS 18J （SPSS Inc. Japan, Tokyo Japan）、JMP 8J
（SAS Institute Japan, Tokyo Japan）で実行した。 
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第 3 章 結果 
 
2－3－1 患者、薬剤師、看護師が評価する QOL 
 
 QOL（薬剤師）と QOL（看護師）の中心的傾向を示す値は、QOL（患者）より有意に高かった（Wilcoxon 
signed-rank test、p = 0.0003：患者 vs.薬剤師、p = 0.0025：患者 vs.看護師）（Table 19）。また、QOL（薬
剤師）と QOL（看護師）の中心的傾向を示す値には有意な差は認められなかった（Wilcoxon signed-rank 
test、p = 0.7649）。 
QOL（患者）と QOL（薬剤師）、QOL（患者）と QOL（看護師）の値間のスピアマンの相関係数
は小さく、それぞれ、r = 0.4881（患者 vs. 薬剤師）、r = 0.1187（患者 vs. 看護師）であった（Table 20）。
また、QOL（薬剤師）と QOL（看護師）の値間のスピアマンの相関係数も小さく、r = 0.1188 であ
った。これらの結果は、QOL（薬剤師）と QOL（看護師）は、QOL（患者）よりも高く（状態が良
いと）見積もられていることを示している。また、QOL（薬剤師）と QOL（看護師）の相関が低い
ことから、評価者の職種により QOL を評価する視点が異なっていることを示唆している。 
 
2－3－2 患者、薬剤師、看護師が評価する QOL の ANN モデル 
 
 QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）の 3 つの変数を、患者が回答したアンケート結果
から ANN でモデル化することを試みた。入力層に用いる説明変数は第 1 部の SEM によるモデリン
グにおいて、HRQOL を表現する際に用いた観測変数であり、これらには HRQOL を評価するのに必
要な情報が含まれていると考えられる
71)
。出力層は、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）
の値とした。 
まず、適切な中間層のニューロン数を決めるため、中間層のニューロン数を変化させてモデルを
最適化し、ANN による予測精度（観測値と ANN での予測値の一致度）を正答割合（％）で比較し
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た（Fig.10）。中間層のニューロン数を増やすと予測精度の上昇が認められたが、ニューロン数を 11
個としたときの正答割合が 98.3％となり、それ以上ニューロン数を増やしても大きな変化は見られ
なかった。中間層のニューロン数は、多くすれば複雑な関係を近似することが可能となるが、安易
に増やすと過学習が起きる可能性がある。過学習とは必要以上に観測値と予測値の偏差を小さくす
るあまり本来の観測変数と出力変数の関係がゆがめられることをいう。そのため、中間層のニュー
ロン数を必要以上に多くしても、演算時間だけが増えるだけで予測精度は大きく変化しないことが
知られている
72)
。最適な ANN ネットワークを構築するには、中間層のニューロン数は少ない方が望
ましいとされている。そこで、今回の ANN ネットワーク構造としては中間層が 11 個の 3 階層ネッ
トワークとした。用いたネットワーク構造を Fig. 11 に示した。 
最適化したANNモデルを用いた予測精度をTable 21に示した。最適化したANNモデルによりQOL
（患者）と QOL（薬剤師）の値は完全に再現でき、QOL（看護師）では、2 件を除く全てを正確に
再現することができた。この結果は、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）を、ANN で一
度にモデル化できることを示している。 
 
2－3－3 ANN モデルの頑健性 
 
 モデルの頑健性を調べるために、LOOCV を行った結果を Table 22 に示した。すべての標本のうち
正確に予測できた割合（予測割合）を求めたところ、予測割合は、QOL（患者）では 65.0％、QOL
（薬剤師）では 60.0％、QOL（看護師）では 55.0％であった。 
これらの結果は、ANN モデルの頑健性は十分でなく、十分な予測精度を有していないように思わ
れる。しかし、医療現場で薬剤師や看護師は、自身が評価した患者の QOL を基に患者ケアを実施す
る。そのため、薬剤師や看護師の QOL の評価が患者の評価した QOL と完全に一致していなくても、
患者 QOL を“良い（QOL の値で 4 または 5）”“普通（ QOL の値で 3）”“悪い（ QOL の値で 1 ま
たは 2）”と判断することができれば患者ケアに大きな問題は生じないと考えられる。そこで、3 段
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階で正確に予測できた割合（予測割合）を求め、結果を Table 23 に示した。この場合の予測割合は、
QOL（患者）では 82.5％、QOL（薬剤師）では 67.5％、QOL（看護師）では 62.5％となった。 
今回の調査では、患者 QOL を評価する薬剤師や看護師は常に同一人物が行ったのではなく、その
日の担当者がそれぞれに QOL を評価している。そのため、評価された QOL には評価者の個人差も
含まれている。これを考慮すると、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）の値とそれぞれ
ANN で予測した値の差が小さければ、ANN で予測した QOL を基に患者ケアを進めるには大きな問
題は生じない。そこで、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）と ANN で予測した値に 2
以上の差が見られた件数を調べてみると、40 件中、QOL（患者）で 2 件、QOL（薬剤師）で 5 件、
QOL（看護師）で 6 件であった。つまり、評価した QOL の値と ANN で予測した QOL の差が 1 以
内で予測できた件数の割合は、QOL（患者）では 95％、QOL（薬剤師）では 87.5％、QOL（看護師）
では 85％となり、全体でのべ 120 件中 107 件（約 90%）で有効に予測できたと考えることが可能で
ある（Table 24）。 
 
2－3－4 患者、薬剤師、看護師による QOL 評価の視点 
 
 Figures 12-13に、最適化したANNモデルから求めた患者が回答した 2つの観測変数とQOL（患者）、
QOL（薬剤師）、QOL（看護師）の関係を応答曲面で示した。多くの変数間の応答曲面では、QOL
（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）間に明らかな違いは見られなかったが、いくつかの変数
間で 3 者が評価した QOL はそれぞれ異なった応答曲面が得られた。この結果は、患者、薬剤師、看
護師はそれぞれの異なった視点で QOL を評価していることを示している。 
Figure 12 は、患者が回答した「睡眠」と「移動」の値と、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看
護師）の関係を示す応答曲面である。「睡眠」と「移動」の値は、いずれも高い方が、“良く眠れた”、
“自由に移動ができた”ことを表し、患者の状態としては良いことを示している。 
Figure 12-a の QOL（患者）は、「移動」の値の変動からはほとんど影響を受けておらず、「睡眠」
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の値の変動との関連が強く見られた。 
Figure 12-b の QOL（薬剤師）は、患者の「睡眠」の値が高いときと低いときの両方で、QOL を低
く評価する傾向を示し「睡眠」の値が 3 のときに、QOL を高く評価していた。また、「移動」の値の
変動が薬剤師の評価する QOL への影響は、「睡眠」の値の変動の影響に比べると緩やかであった。 
Figure 12-c の QOL（看護師）は、患者の「睡眠」の値が高く、かつ、「移動」の値も高い時、QOL
を高く評価していた。特に「移動」の値の変動は、看護師が評価する QOL に大きく影響しているこ
とが認められる。 
 Figure 13 は、患者が回答した「不安」と「痛み」の値と、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看
護師）の関係を示す応答曲面である。「不安」と「痛み」の値はどちらも低い方が“不安がない”か
つ“痛みがない”こと、つまり患者の状態としては良好であることを示している。 
 Figure 13-a の QOL（患者）は、「痛み」の値が低いと高くなり、「痛み」の値が高くなると低くな
っていた。また、痛みがややある場合（「痛み」の値が 4 ぐらい）では、「不安」の値が高い場合に
QOL が低くなっていた。 
Figure 13-b の QOL（薬剤師）は、「痛み」の値が低い場合に高くなり、「不安」の値が変動しても
ほとんど変化しなかった。薬剤師が評価する QOL の応答曲面は QOL（患者）の応答曲面と同じよ
うな傾向を示していた。 
Figure 13-c の QOL（看護師）では、患者の「痛み」の値によって QOL が変動しているが、一般的
に考えられる状態とは逆の結果となった。つまり、「痛み」の値が低い、すなわち“痛み”がないと
きに、看護師は QOL を低く評価している。また、「不安」の値が高いすなわち不安がある場合に、
QOL の変動が大きいことが示された。応答曲面からは、患者の「痛み」と「不安」の値はいずれも
看護師が評価する QOL に影響していることが示された。 
 Figure 14 には、「集中力」の値と QOL（患者）（Fig.14-a）、QOL（薬剤師）（Fig14.-b）、QOL（看護
師）（Fig.14-c）との関係を応答曲線で示した。「集中力」の値が高い方が、“集中力が低下している”
ことを示している。グラフから、患者、薬剤師、看護師は、いずれも患者が集中力の低下を感じて
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いる場合に、QOL を低く評価する傾向を示した。また、「集中力」の値が低い、すなわち集中力が低
下していない場合において、薬剤師は、患者や看護師に比べより高く QOL を評価する傾向が見られ
た。 
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第 4 章 考察 
 
2－4－1 患者、薬剤師、看護師が評価する QOL 
 
QOL（薬剤師）と QOL（看護師）は QOL（患者）よりも高い傾向が認められた（Table 19）。がん
患者の症状を、医師が客観的に評価した場合、過小評価する（患者が経験した有害症状の数を少な
く見積もる）傾向があることが報告されている
31)
。一方、慢性疾患において、医療従事者は、患者
自身よりも、多くの HRQOL に関わる問題点を挙げる傾向があることが報告されている 73)。また、
緩和ケア患者や終末期にある患者において、医療従事者は、身体症状に関して過小評価する傾向に
あるとの報告がある
32,74)
。本研究の結果は、薬剤師と看護師は、患者の QOL を過小評価する傾向に
あった。そして、QOL（薬剤師）と QOL（看護師）には有意な差は見られなかった（p = 0.7649）が、
相関は非常に低かった（r = 0.1188）。この結果は、薬剤師と看護師は、いずれも患者の QOL の低下
を過小評価する傾向にあるが、評価の視点は、それぞれの職能によって異なることを示唆している。 
 
2－4－2 患者、薬剤師、看護師が評価する QOL の ANN モデルの構築 
 
一般に、ANN では中間層のニューロンの数を増やすとより正確に予測できる割合が上昇すること
が知られている
72)
。しかし、中間層のニューロン数を多くしすぎると、過学習という問題が発生す
る。過学習とは、ANN モデルが必要以上にデータセットにフィットしすぎてしまうことで、新しい
標本で実行した場合の予測精度が落ちてしまう現象である。一般的には中間層のニューロン数は、
入力層と同数から 2 倍程度までとされている 75)。最適な ANN 構造は予測精度が高くかつ中間層のニ
ューロン数が最小なものである。本研究では、入力層を 8 つの因子で構成しているため、中間層の
ニューロン数は、8 個から 16 個程度が妥当と考えられた。今回の解析でも中間層のニューロン数が
11 個まで正答率が上昇しそれ以降は大きく変動しなかった（Fig.10）。 
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 今回の検討では、中間層のニューロン数を最適化した ANN で QOL（患者）と QOL（薬剤師）の
値を完全に再現することができたが、QOL（看護師）だけは完全に再現することが出来なかった（Table 
21）。今回の調査において、薬剤師は、週 1 回の薬剤管理指導業務を通じて直接患者と面談をする機
会があるため、ANN モデルの入力層の観測変数とした患者情報を確認しやすい環境にあり、それを
もとに患者の QOL を評価することが可能だった。しかし、看護師は、毎日患者と接する機会はある
が、患者から症状などを聞くための特別な時間を取って面談をすることはしていない。そのため、
患者から得られた観測変数から QOL を予測する今回の ANN モデルでは、QOL（薬剤師）の方が、
QOL（看護師）よりも再現性が高い結果が得られたものと考えられる。 
 
2－4－3 ANN モデルの頑健性 
 
Table 22 に示した LOOCV の結果だけをみると、今回最適化した ANN モデルは十分な予測精度を
有しているとはとは考えられない。しかし、QOL は、身体的な状態だけではなく、その時の精神状
態や、患者の受けてきた教育や育ってきた社会などによる影響も反映される多面的で複雑な概念で
ある
76)
。このようなことを考慮すると、ANN モデルでは、QOL の値そのものを正確に予測すること
はできなかったが、3 段階（良い、普通、悪い）の分類や、評価した QOL の値と ANN での予測し
た QOL の値の差が 1 以内で予測できた割合などから考えて、ANN で予測された QOL は臨床応用を
考慮すれば受け入れられる精度を示したとみなすことが可能である。 
頑健性を評価した 3 つの結果（Table 22 - 24）はいずれの場合でも、QOL（患者）の値が正確に予
測できた割合が一番高くなった。これは、観測変数に患者自身が評価した値を用いているために、
観測変数と QOL（患者）の関連性がより明確に ANN モデルに組み込まれた結果と考えられる。ま
た、QOL（薬剤師）の予測精度は、QOL（看護師）の予測精度よりも高かった。この結果と、看護
師の評価した QOL が SEM で適当なモデルが構築できなかったことを併せて考えると、看護師は、
今回の SEMモデルやANNモデルで用いた観測変数以外の要素を含めて患者のQOLを評価している
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可能性が示唆された。 
 
2－4－4 患者、薬剤師、看護師による QOL 評価の視点 
 
QOL（患者）と「睡眠」、「移動」の値の応答曲面（Fig.12-a）から、患者が誰かの介助なしで“移
動ができた”かどうかにかかわらず、QOL（患者）はほとんど変化しなかった。緩和ケアで入院中
の患者は、治療中に突然動けなくなるわけではないので、移動の不自由さは他の観測変数にくらべ、
QOL（患者）にあまり影響を与えないものと考えられる。また、よく眠れている場合のほうが QOL
は低くなった結果は、一般には合理的に説明できない。しかし、インタビューの時に、“薬を飲んで
いるから良く眠れる”と話す患者も存在したことから、たとえば、他の要因（たとえば不安で QOL
が低下）で、不眠を訴えて睡眠剤の服用となり、睡眠そのものはよくとれている場合などが考えら
れる。このような患者では、“眠れている”ことと、患者が“QOL が高い”と評価することとは直接
結びついていない可能性が考えられた。 
QOL（薬剤師）は、患者の「睡眠」の値と関係性があることが示された（Fig.12-b）。特に、患者
が“良く眠れる”と回答しているにもかかわらず、薬剤師は患者の QOL を低く評価している傾向が
ある。薬剤師の業務から考えて、薬剤師は患者が睡眠剤を服用しているかどうかを把握している。
患者が睡眠剤を用いてよく眠れていたとしても、薬剤師は、よく眠れないことに対して睡眠剤が必
要になったと考えて患者の QOL を低く評価する可能性が高い。そのため、患者の「睡眠」の値が高
い（よく眠れる）ことが、単純に薬剤師が評価する QOL の上昇につながらなかったものと考えられ
る。 
また、薬剤師は、「不安」の値が高い時、すなわち、患者が不安であると回答した場合、QOL は少
し低く評価する傾向にあるが、大きな変動は見られなかった。しかし、「痛み」の値が小さくなると、
あきらかに QOL を高く評価する傾向が認められた（Fig.13-b）。これは、薬剤師が鎮痛剤でコントロ
ールできる症状に注目して QOL を評価していることを示している。 
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Figure 13-a と 13-b の応答曲面から、QOL（患者）と QOL（薬剤師）には類似性が認められるが、
薬剤師の応答曲面の方が QOL の値が高めである。このことからも、薬剤師が患者の QOL の状態を
高めに評価していることが認められる。 
同様な傾向は「集中力」の値との関係にも見ることができる（Fig.14）。すなわち、患者の回答す
る「集中力」の値が高くなる（集中力が低下する）と、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護
師）はいずれも低くなるという合理的な曲線が得られている。しかし、QOL（薬剤師）の値は QOL
（患者）よりもやや高い傾向が見られた。集中力は、一般には精神心理的事項（EWB）の 1 つとと
らえられる。しかし、薬剤師にとっては麻薬性鎮痛剤の副作用を確認するために有用な項目にもな
るため、薬剤師の意識としては、患者が回答する「集中力」は、精神心理的事項（EWB）というよ
りも、身体的事項（PWB）の指標として評価した可能性がある。 
一方、QOL（看護師）は、患者が良く眠れて、かつ移動が自由にできたと回答している場合に、
高くなった（Fig.12-c）。患者が眠れない場合や、移動に介助が必要な場合、看護師は日中や夜間に
ケアの回数が増えることが予想される。つまり、看護師は、日中や夜間に患者に対して介助の必要
がなかった場合に QOL を高く評価し、介助の頻度が増えると QOL を低く評価していると考えられ
る。 
また、看護師は、「不安」の値が低い時、すなわち患者の不安があまりない場合、「痛み」の値に
関わらず、QOL を一定に高く評価している（Fig.13-c）。さらに患者が回答する「痛み」の値が 0 に
近い部分に注目すると、患者の「不安」の値が大きくなるにつれて、QOL を低く評価する傾向があ
る。これらのことから、看護師は、患者の身体的事項（PWB）である痛みよりも、精神心理的事項
（EWB）である不安に焦点を当てて QOL を評価しているものと考えられる。また、患者の「不安」
の値によっては、患者の「痛み」の値が増しているにも関わらず QOL を高く評価する傾向が認めら
れた。この結果に関しては合理的に説明することが困難である。しかし、医療従事者が患者の QOL
を評価する場合は、応答曲面で示したように単純に 2 つの要素だけで決めるわけではない。すなわ
ち、QOL（看護師）は今回観測変数に用いた要素以外の要素を考慮していることを強く示唆してい
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る。QOL（看護師）に影響する要因を Fig.12-c の結果と合わせて考察すると、QOL（看護師）は介
助の大変さに強く影響されていると考えられる。たとえば、患者が回答した「不安」の値が高い場
合を 2 通りに考えてみる。患者に“痛み”がある場合の不安は、“痛み”の強度が強いことによるも
のと考えられる。一方、患者に“痛み”がない場合の“不安”は、痛み以外の病状に関する漠然と
した“不安”であると想像できる。したがって、患者の状況によって「不安」の値は、“痛み”ある
いは漠然とした不安のいずれかによって上昇する可能性が考えられる。看護師が介助する際に、ど
ちらが悩ましい問題となるかを考えると、看護師にとって後者のような漠然とした“不安”の方が
取り除くのが難しいと考えられる。そのため、看護師にとって介助していく上で負担は大きくなり、
QOL（看護師）が低下するのではないかと考えられる。また、本研究では、患者の「痛み」の値の
平均値は 3.18（0-10 のスケール）であり（Table 19）、多くのケースでペインコントロールに問題は
なかったと考えられる。つまり、病棟においては患者が痛みを訴える（「痛み」の値が 5 や 6 以上）
場合は、すぐに麻薬性鎮痛剤の増量などが検討され、痛みがある状態が継続することは少ない。そ
のため、看護師にとっても「痛み」の値が高い時の患者ケアは比較的簡単なものと捉えている可能
性も考えられる。本研究では、“不安”の種類に言及する質問は用意していなかったため、このよう
な矛盾を解決できるモデルの構築はできなかったが、「痛み」の値が低い患者に対する看護師の QOL
評価は、“痛み”よりも“不安”に重きをおいていると考えることができた。 
これらの結果から、薬剤師は、薬の服用やその効果などの影響がでる、患者の「痛み」の値のよ
うな身体的事項（PWB）に焦点をあてつつ、患者の睡眠の状況を睡眠剤との関連性を考慮し QOL を
評価しているものと考えられた。この結果は、第 1 部の SEM における結果から、薬剤師は患者の症
状を改善させるよう働きかけることで、患者の QOL を向上させることが確認できており、その結果
と矛盾しない
71)
。 
一方、看護師は、身体的事項（PWB）よりも「不安」や「移動」などの精神心理的事項（EWB）
や機能的事項（FWB）に焦点をあてて QOL を評価していると考えられる。いずれも医療従事者の職
能に立脚して患者 QOL を評価していることが確認できた。 
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このように、薬剤師や看護師はそれぞれの別な視点から患者の QOL を評価していることが確認で
きたことから、医療従事者の互いの視点を理解し合うことによって、患者の QOL を向上させるため
の適切な患者ケアを実践できるものと考えられる。 
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第 5 章 結論 
 
がん緩和ケア患者の QOL について、患者自身による主観的評価と、薬剤師と看護師による評価を
行った。QOL（患者）と QOL（薬剤師）や QOL（看護師）の相関は低かったものの、薬剤師と看護
師は、患者自身よりも QOL を高く評価している傾向が示された。また、QOL（薬剤師）と QOL（看
護師）の相関も低かったことから、QOL 評価における視点の違いが存在することが示唆された。 
ANN によって、QOL（患者）、QOL（薬剤師）、QOL（看護師）を再現するモデルが構築できた。
LOOCV の結果から、ANN モデルの頑健性は、臨床応用上は十分な特性を有していることが確認で
きた。 
応答曲面から、薬剤師と看護師はそれぞれの職能によって患者の QOL を評価する際の視点の違い
を示すことが出来た。すなわち、薬剤師は、機能的事項（FWB）よりも、身体的事項（PWB）に焦
点を当てて患者の QOL を評価している。一方、看護師は、身体的事項（PWB）よりは、精神心理的
事項（EWB）や機能的事項（FWB）に焦点を当てて患者の QOL を評価している。 
薬剤師や看護師は、同じ状態の患者ケアをしていても、それぞれの専門性によって、QOL 評価の
視点が異なることを明らかにした。 
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結語 
 
 本論文では、がん緩和ケアの入院患者の QOL に関するアンケート調査を実施し、まず、構造化方
程式を用いて、患者の QOL と薬剤師の職能の関係をモデル化した。引き続き、ニューラルネットワ
ークを用いて、患者、薬剤師、看護師による QOL 評価を予測するモデルを構築することで、医療従
事者による患者の QOL 評価の視点の違いについて考察した。 
以下に明らかとなった内容を示す。 
 
 第 1 部においては、構造化方程式を用いて、 
① 多次元要素からなる潜在変数とみなせる QOL を、患者から得た情報をもとにモデル化した。最
適化したモデルから推定される HRQOL（Health Related Quality of Life）と、実際に患者が回答し
た QOL の相関の低さが確認できた。これは、患者が回答する QOL は、HRQOL 以外の要素の影
響があることを示している。 
② 患者が回答した QOL と、薬剤師の職能がどのような関係にあるかをモデル化した。薬剤師の『職
能』は、患者が苦痛に感じる麻薬性鎮痛剤などの副作用の『重症度』を改善するよう働きかける
ことで、入院生活における『快適度』を介して、患者の QOL を向上させるような影響を与えて
いることを示すことができた。 
③ がん緩和ケアのような終末期に近い状態の患者を対象にした臨床研究では、欠測値が多くなる傾
向がある。そこで、得られたデータを有効に使うための欠測値対応を検討し、Listwise Deletion（LD）
による標本セット、Pairwise Deletion（PD）による標本セットのどちらでも同等のモデルを構築可
能であることを示した。LD と PD による標本で最適化したモデルを比較することで、影響指数や
モデルの違いから、単独のモデル化では気づけない薬剤師の『職能』に関して考察し、『職能』の
要素に関して考察することが可能だった。また、leave-one-out cross-validation の結果を、モデルの
頑健性の確認に応用できることを明らかにした。 
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 第 2 部においては、ANN を用いて、 
① 患者、薬剤師、看護師が評価した患者 QOL を比較することで、患者が評価する QOL の値よりも、
薬剤師や看護師は QOL を高い値（良い状態）で評価する傾向にあった。しかし、薬剤師と看護
師の QOL 評価の相関は低く、薬剤師と看護師は異なった視点で患者の QOL を評価していること
が示唆された。 
② ANN を利用して、患者が回答したアンケート結果から、患者、薬剤師、看護師が評価した患者
QOL の値を予測する 3 層の階層型 ANN モデルを構築することができた。モデルの応答曲面や応
答曲線から、薬剤師、看護師の患者の QOL を評価する際の視点の違いを明確にした。すなわち、
薬剤師は身体的事項（PWB）に焦点をあて、看護師は精神心理的事項（EWB）と機能的事項（FWB）
に焦点をあてた QOL 評価を行っていることを明らかにした。 
 
以上のように、モデル統計手法を応用することで、薬剤師の職能と患者の QOL の関係性を視覚的
かつ統計学的に明らかにした。薬剤師は、薬剤起因による患者の重症度を改善することを介して、
患者の QOL 向上に寄与していた。また、薬剤師による患者の QOL 評価は、症状のような身体的事
項に焦点をあてて行っていることが明らかになった。薬剤師は、薬物療法において、最大の効果を
上げつつ、副作用やそれに伴う患者の苦痛を軽減することによって、医療従事者として専門性を発
揮することができる。 
本研究により、能力の高い薬剤師が、がん緩和ケア患者のケアに関わることによって、患者 QOL
を向上させることができることを明らかにすることができた。 
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Table 1 Characterization of the 15 patients 
No. Gender Age Diagnose Opioid Dose(mg/day)* 
1 F 61 Condrosarcoma Morphine 360 
2 M 79 Lung Morphine 470 
3 M 70 Malignant lymphoma Morphine 10-40 
4 M 67 Multiple myeloma Morphine 10 
5 F 59 Esophageal Fentanyl 270-540 
6 M 67 Multiple myeloma Morphine 30 
7 F 66 Breast Morphine 60-120 
8 M 60 Multiple myeloma Morphine 50.7-240 
9 F 59 Rectal Morphine 30-90 
10 F 54 Breast Fentanyl 180 
11 M 63 Colon Morphine 60 
12 F 73 Esophageal Fentanyl 40-180 
13 F 55 Colon Fentanyl 90-180 
14 M 75 Lung Morphine 40-80 
15 F 63 Lung Morphine 90-180 
*Dose is the daily dosage of morphine. Fentanyl is measured in terms of morphine. (Fentanyl 2.5mg = 
morphine 90mg) 
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Table 2 Questionnaire for patients 
Item  Questions 
Q1 Sleep 夜間の睡眠は十分とれていますか？ 
Q2 Uneasiness 痛みや吐き気など自分の症状について不安がありますか？ 
Q3 Uneasy そわそわ落ち着かないことはありましたか？ 
Q4 Depressed 落ち込んだ気分の日はありましたか？ 
Q5 Concentration 集中力が落ちたように感じましたか？ 
Q6 Nausea 吐き気がありましたか？ 
Q7 Vomiting 吐くことがありましたか？ 
Q8 Constipation 便秘はありましたか？ 
Q9 Diarrhea 下痢はありましたか？ 
Q10 Pain あなたが感じる痛みの状態（0-10）を数字であらわすとどの
くらいですか？ 
Q11 Freely move no pain 痛みがなく自由に動くことができましたか？ 
Q12 Enjoys  テレビ・ラジオ・本などを十分に楽しめましたか？ 
Q13 Movement トイレなでへの移動は一人で自由におこなえましたか？ 
Q14 Relationship with family 自分の意見や感情を家族や親類にうまく伝えられました
か？ 
Q15 Explanation about analgesics 痛み止めの薬の効き方や副作用についてもっと説明をして
ほしいと思いましたか？ 
Q16 Relationship with pharmacist 薬剤師に自分の痛みの状態をうまく伝えることができまし
たか？ 
Q17 Relationship with nurse 看護師に自分の痛みの状態をうまく伝えることができまし
たか？ 
Q18 QOL あなたの生活の内容を全体的に評価すると 5 段階でどの程
度でしょうか？ 
Answers were made on scores ranging in 1 to 5 expect for Q10. Answer of Q10 was made on score ranging 0 
to 10. 
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Table 3 Classified list of items of patient’s Questionnaire 
Category Number of Items Items 
EWB : emotional well-being 5 Q1-Q5 
PWB : physical well-being 5 Q6-Q10 
FWB : functional well-being 3 Q11-Q13 
SWB : social well-being 4 Q14-Q17 
QOL 1 Q18 
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Table 4 Questionnaire for pharmacists 
Category Item Questions 
Assessment of 
patient’s status 
Q1 患者は麻薬について十分に理解していると思いますか？ 
Q2 患者は自分の痛みの状態を医師に伝えられていると思いますか？ 
Q3 患者は自分の痛みの状態を看護師に伝えられていると思いますか？ 
Q4 あなたは患者の訴える痛みの状態をどの程度把握できていますか？ 
Q5 あなたからみて患者の生活の全体的な内容は質的にどの程度だったと
思いますか？ 
Q6 あなたからみて患者の痛みはどの程度だったと思いますか？ 
Activity 
Q7 ペインコントロールをしていく上で薬学的問題点はありましたか？ 
Q8 ペインコントロールに関することで看護師と話をしましたか？ 
Q9 ペインコントロールに関連する薬剤について看護師以外から相談をう
けましたか？ 
Q10 ペインコントロールを実行していく上で積極的アプローチをしました
か？ 
Experience 
Q11 あなたの薬剤師経験年数はどのくらいですか？ 
Q12 あなたのペインコントロールに対する経験年数はどのくらいですか？ 
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Table 5 Scores of items (mean ±S.D.) answered by patients (n=40) 
Item Questions Mean±S.D. 
Q1 夜間の睡眠は十分とれていますか？ 4.15±0.98 
Q2 痛みや吐き気など自分の症状について不安がありますか？ 2.73±1.38 
Q3 そわそわ落ち着かないことはありましたか？ 1.87±1.04 
Q4 落ち込んだ気分の日はありましたか？ 2.31±1.38 
Q5 集中力が落ちたように感じましたか？ 3.23±1.31 
Q6 吐き気がありましたか？ 2.33±1.51 
Q7 吐くことがありましたか？ 1.63±1.15 
Q8 便秘はありましたか？ 2.78±1.64 
Q9 下痢はありましたか？ 1.44±0.88 
Q10 あなたが感じる痛みの状態（0-10）を数字であらわすとどのくらいで
すか？ 
3.20±1.76 
Q11 痛みがなく自由に動くことができましたか？ 3.43±1.24 
Q12 テレビ・ラジオ・本などを十分に楽しめましたか？ 2.53±1.38 
Q13 トイレなでへの移動は一人で自由におこなえましたか？ 2.75±1.95 
Q14 自分の意見や感情を家族や親類にうまく伝えられましたか？ 4.60±0.71 
Q15 痛み止めの薬の効き方や副作用についてもっと説明をしてほしいと
思いましたか？ 
1.53±1.08 
Q16 薬剤師に自分の痛みの状態をうまく伝えることができましたか？ 3.46±1.74 
Q17 看護師に自分の痛みの状態をうまく伝えることができましたか？ 4.90±0.30 
Q18 あなたの生活の内容を全体的に評価すると 5 段階でどの程度でしょ
うか？ 
2.50±0.82 
Answers were made on scores ranging in 1 to 5 expect for Q10. Answer of Q10 was made on score ranging 0 
to 10. 
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Table 6 Correlation matrix(LD matrix) used in SEM for HRQOL model I and II 
 Q1 Q2 Q5 Q6 Q7 Q10 Q12 Q13 Q18 
Q1 
(Sleep) 1.000         
Q2 
(Uneasiness) 0.165 1.000        
Q5 
(Concentration) 0.294 0.234 1.000       
Q6 
(Nausea) 0.158 0.340 0.312 1.000      
Q7 
(Vomiting) 0.006 0.290 0.160 0.664 1.000     
Q10 
(Pain) 0.042 -0.019 0.158 0.188 0.178 1.000    
Q12 
(Enjoys) -0.175 -0.476 -0.451 -0.343 -0.359 -0.087 1.000   
Q13 
(Movement) 0.007 0.012 -0.259 -0.251 -0.273 -0.060 0.213 1.000  
Q18 
(QOL) -0.032 -0.171 -0.228 0.010 -0.068 -0.054 0.217 -0.081 1.000 
S.D.* 0.975 1.377 1.310 1.509 1.148 1.757 1.377 1.945 0.816 
* S.D. means the standard deviation of the answer to each question. 
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Table 7 Regression weights of SEM for HRQOL model I with LD matrix 
   
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
PWB <--- HRQOL -0.808 -1.510 1.120 0.178 
EWB <--- HRQOL -0.791 -0.412 0.329 0.211 
FWB <--- HRQOL 0.686 1.000 
  
Q6(Nausea) <--- PWB 0.838 1.000 
  
Q7(Vomiting) <--- PWB 0.630 0.572 0.199 0.004 
Q10(Pain) <--- PWB 0.231 0.321 0.418 0.444 
Q1(Sleep) <--- EWB 0.361 1.000 
  
Q2(Uneasiness) <--- EWB 0.523 2.039 1.567 0.193 
Q5(Concentration) <--- EWB 0.209 0.778 1.528 0.611 
Q5(Concentration) <--- FWB -0.520 -0.691 0.592 0.243 
Q12(Enjoys) <--- FWB 0.712 1.000 
  
Q13(Movement) <--- FWB 0.385 0.758 0.454 0.095 
Estimates were calculated from the optimized SEM. 
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Table 8  Regression weights of SEM for HRQOL model II with LD matrix 
   
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
PWB <--- HRQOL -0.727 -1.056 0.668 0.114 
EWB <--- HRQOL -0.845 -0.396 0.295 0.179 
FWB <--- HRQOL 0.799 1.000 
  
Q6(Nausea) <--- PWB 0.761 1.000 
  
Q7(Vomiting) <--- PWB 0.600 0.600 0.216 0.005 
Q10(Pain) <--- PWB 0.255 0.391 0.458 0.394 
Q1(Sleep) <--- EWB 0.380 1.000 
  
Q2(Uneasiness) <--- EWB 0.479 1.778 1.281 0.165 
Q5(Concentration) <--- EWB 0.274 0.968 2.073 0.640 
Q5(Concentration) <--- FWB -0.471 -0.625 0.780 0.423 
Q12(Enjoys) <--- FWB 0.714 1.000 
  
Q13(Movement) <--- FWB 0.360 0.708 0.437 0.105 
Q18(QOL) <--> HRQOL 0.229 0.144 0.139 0.301 
Estimates were calculated from the optimized SEM. 
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Table 9 Scores of items (mean ±S.D.) answered by pharmacist (n=40) 
(1) Assessment of patients’ status 
No. Questions Mean±S.D. 
Q1 患者は麻薬について十分に理解していると思いますか？ 3.33±0.97 
Q2 患者は自分の痛みの状態を医師に伝えられていると思いま
すか？ 
3.85±0.81 
Q3 患者は自分の痛みの状態を看護師に伝えられていると思い
ますか？ 
4.20±0.76 
Q4 あなたは患者の訴える痛みの状態をどの程度把握できてい
ますか？ 
3.68±0.53 
Q5 あなたからみて患者の生活の全体的な内容は質的にどの程
度だったと思いますか？ 
3.03±0.92 
Q6 あなたからみて患者の痛みはどの程度だったと思います
か？ 
2.05±1.11 
Answers were made on scores ranging in 1 to 5 expect for Q6. Answer of Q6 was made on score ranging 
0 to 10. 
 
(2) Activity 
No. Questions Yes No 
Q7 ペインコントロールをしていく上で薬学的問題点はあ
りましたか？ 
23 17 
Q8 ペインコントロールに関することで看護師と話をしま
したか？ 
24 16 
Q9 ペインコントロールに関連する薬剤について看護師以
外から相談をうけましたか？ 
14 26 
Q10 ペインコントロールを実行していく上で積極的アプロ
ーチをしましたか？ 
17 23 
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Table 10 Correlation matrix(LD matrix) used in SEM for the model of competency of pharmacist
 
 
Q2 Q5 Q8 Q10 Q18 Ph-Q4 Ph-Q12 Difference 
pain score 
Q2 
(Uneasiness) 1.000        
Q5 
(Concentration) 0.234 1.000       
Q8 
(Constipation) 0.222 0.203 1.000      
Q10 
(Pain) 0.205 0.141 0.568 1.000     
Q18 
(QOL) -0.171 -0.228 -0.354 -0.137 1.000    
Ph-Q4 
(Grasp pain) 0.086 0.221 -0.087 -0.060 -0.090 1.000   
Ph-Q12 
(Experience) 0.019 -0.028 -0.158 -0.006 0.233 -0.291 1.000  
Difference pain 
score*1 
-0.116 -0.104 0.183 0.294 0.202 -0.107 0.310 1.000 
S.D.*2 1.377 1.310 1.641 1.836 0.816 0.526 0.304 1.091 
*1 Difference of pain score between by Patient and Pharmacist.  
*2 S.D. means the standard deviation of the answer to each question. 
 
  - 59 -  
Table 11 Regression weights of SEM for Competencies optimized with LD matrix  
   
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
Comfort <--- Severity -0.341 -0.075 0.092 0.417 
Severity <--- 
Competency 
of pharmacist 
-0.864 -1.200 0.776 0.122 
Competency 
of pharmacist 
<--- 
Ph-Q12 
(Experience) 0.301 1.000   
Competency 
of pharmacist 
<--- 
Skill 
of assessment 
0.954 8.470 13.603 0.534 
Ph-Q4 
(Grasp pain) <--- 
Skill 
of assessment 
0.216 1.000 
  
Difference 
pain score 
<--- 
Skill 
of assessment 
-0.496 -4.763 4.882 0.329 
Q10 
(pain) <--- Severity 0.739 1.000   
Q8 
(constipation) <--- Severity 0.805 0.975 0.304 0.001 
Q5 
(Concentration) <--- Comfort -0.563 -2.399 2.713 0.376 
Q2 
(Uneasiness) <--- Comfort -0.260 -1.155 1.423 0.417 
Q18 
(QOL) <--- Comfort 0.380 1.000   
Estimates were calculated from the optimized SEM. 
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Table 12 Correlation matrix(PD matrix) used in SEM for HRQOL model I and II  
 Q1 Q2 Q5 Q6 Q7 Q10 Q12 Q13 Q18 
Q1 
(Sleep) 1.000         
Q2 
(Uneasiness) 0.203 1.000        
Q5 
(Concentration) 0.318 0.237 1.000       
Q6 
(Nausea) 0.173 0.355 0.298 1.000      
Q7 
(Vomiting) 0.052 0.273 0.205 0.706 1.000     
Q10 
(Pain) 0.034 0.004 0.156 0.184 0.149 1.000    
Q12 
(Enjoys) -0.148 -0.450 -0.446 -0.292 -0.288 -0.079 1.000   
Q13 
(Movement) 0.009 0.087 -0.279 -0.143 -0.255 -0.075 0.226 1.000  
Q18 
(QOL) -0.051 -0.167 -0.191 0.000 -0.066 -0.095 0.268 -0.046 1.000 
S.D.* 0.976 1.380 1.277 1.580 1.203 1.874 1.337 1.900 0.791 
* S.D. means the standard deviation of answers to each question.  
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Table 13 Regression weights of SEM for HRQOL model I and II with PD matrix 
 
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
Cross-validation 
Mean S.D. 
PWB <--- HRQOL -0.916 -2.560 2.522 0.310 -0.896 0.061 
EWB <--- HRQOL -0.684 -0.666 0.494 0.178 -0.685 0.040 
FWB <--- HRQOL 0.459 1.000   0.462 0.059 
Q6  
(Nausea) <--- PWB 0.773 1.000   0.782 0.066 
Q7  
(Vomiting) <--- PWB 0.566 0.557 0.175 0.001 0.568 0.059 
Q10  
(Pain) <--- PWB 0.239 0.367 0.403 0.363 0.237 0.018 
Q1  
(Sleep) <--- EWB 0.436 1.000   0.441 0.034 
Q2  
(Uneasiness) <--- EWB 0.519 1.671 0.982 0.089 0.516 0.049 
Q5 
(Concentration) <--- EWB 0.355 1.064 0.831 0.200 0.362 0.048 
Q5 
(Concentration) <--- FWB -0.532 -0.713 0.409 0.081 -0.530 0.034 
Q12 
(Enjoys) <--- FWB 0.703 1.000   0.703 0.030 
Q13  
(Movement) <--- FWB 0.420 0.838 0.419 0.045 0.419 0.022 
Estimates were calculated from the optimized SEM. The values of cross-validation were obtained by the 
leave-one-out cross-validation.   
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Table 14 Regression weights of SEM for Competencies optimized with PD matrix 
 
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
Cross-validation 
Mean S.D. 
PWB <--- HRQOL -0.799 -1.533 1.045 0.142 -0.794 0.062 
EWB <--- HRQOL -0.772 -0.611 0.418 0.144 -0.767 0.049 
FWB <--- HRQOL 0.589 1.000   0.591 0.068 
Q6  
(Nausea) <--- 
PWB 0.686 1.000   0.694 0.074 
Q7  
(Vomiting) <--- PWB 0.532 0.590 0.191 0.002 0.539 0.050 
Q10  
(Pain) <--- 
PWB 0.270 0.466 0.449 0.299 0.269 0.039 
Q1  
(Sleep) <--- 
EWB 0.459 1.000   0.458 0.029 
Q2  
(Uneasiness) <--- EWB 0.475 1.460 0.813 0.073 0.478 0.041 
Q5 
(Concentration) <--- 
EWB 0.389 1.111 0.931 0.233 0.388 0.039 
Q5 
(Concentration) <--- 
FWB -0.483 -0.643 0.439 0.142 -0.481 0.041 
Q12 
(Enjoys) <--- FWB 0.708 1.000   0.711 0.027 
Q13  
(Movement) <--- 
FWB 0.406 0.805 0.404 0.046 0.405 0.025 
Estimates were calculated from the optimized SEM. The values of cross-validation were obtained by the 
leave-one-out cross-validation.  
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Table 15 Correlation matrix(PD matrix) used in SEM for the model of competency of pharmacist  
 Q2 Q5 Q8 Q10 Q18 Ph-Q4 Ph-Q12 
Difference 
pain score 
Q2 
(Uneasiness) 
1.000        
Q5 
(Concentration) 
0.237 1.000       
Q8 
(Constipation) 
0.299 0.137 1.000      
Q10 
(Pain) 0.184 0.099 0.457 1.000     
Q18 
(QOL) -0.167 -0.191 -0.256 -0.173 1.000    
Ph-Q4 
(Grasp pain) 0.052 0.047 -0.024 0.020 -0.158 1.000   
Ph-Q12 
(Experience) 
0.027 -0.001 -0.101 -0.049 0.215 -0.212 1.000  
Difference pain 
score*1 
-0.164 -0.085 0.157 0.305 0.114 -0.011 0.220 1.000 
S.D.*2 1.380 1.277 1.645 1.895 0.791 0.592 0.298 1.163 
*1 Difference of pain score between by Patient and Pharmacist.  
*2 S.D. means the standard deviation of the answer to each question. 
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Table 16 Regression weights of SEM for Competencies optimized with PD matrix 
   
Standardized 
estimate 
Estimate SE p-value 
Comfort <--- Severity -0.299 -0.066 0.081 0.418 
Severity <--- 
Competency 
of pharmacist 
-0.477 -0.965 0.694 0.164 
Competency 
of pharmacist 
<--- 
Ph-Q12 
(Experience) 
0.448 1.000 
  
Competency 
of pharmacist 
<--- 
Ph-Q4 
(Grasp pain) 0.129 0.145 0.367 0.693 
Competency 
of pharmacist 
<--- 
Difference  
pain score 
-0.885 -0.506 0.397 0.203 
Q10 
(Pain) <--- 
Severity 0.692 1.000 
  
Q8 
(Constipation) <--- 
Severity 0.695 0.867 0.276 0.002 
Q5 
(Concentration) <--- Comfort -0.540 -2.331 2.509 0.353 
Q2 
(Uneasiness) <--- Comfort -0.231 -1.071 1.279 0.402 
Q18 
(QOL) <--- Comfort 0.376 1.000   
Estimates were calculated from the optimized SEM. 
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Table 17 Background status of pharmacists(n=8) and nurses(n=18) 
Item Questions <1year 1-5years 5years< 
Ph-Q11 あなたの薬剤師経験年数はどのくらいです
か？ 
2 0 6 
Ph-Q12 あなたのペインコントロールに対する経験
年数はどのくらいですか？ 
2 5 1 
Ns-Q1 あなたの看護師経験年数はどのくらいです
か？ 
0 13 5 
Ns-Q2 あなたのペインコントロールに対する経験
年数はどのくらいですか？ 
4 11 3 
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Table 18 Questionnaire for nurses 
Item Questions 
Q1 あなたの看護師経験年数はどのくらいですか？ 
Q2 あなたのペインコントロールに対する経験年数はどのくらいですか？ 
Q3 あなたからみて患者の生活の全体的な内容は質的にどの程度だったと思いますか？ 
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Table 19 Scores of items (mean ±S.D.) answered by patients, pharmacists and nurses 
Item   Mean±S.D.   
Q1 Sleep (EWB) 4.10±1.03   
Q2 Uneasiness (EWB) 2.50±1.34   
Q5 Concentration (EWB) 3.10±1.24   
Q6 Nausea (PWB) 2.33±1.59   
Q7 Vomiting (PWB) 1.63±1.17   
Q10 Pain (PWB) 3.18±1.74   
Q12 Enjoys  (FWB) 2.58±1.36   
Q13 Movement (FWB) 2.70±1.91   
Q18 
QOL(Patient) 
Self-evaluated by patients 
2.50±0.82   
Ph-Q5 
QOL(Pharmacist) 
QOL of patients evaluated by pharmacists 
3.05±0.93 p = 0.0003 *1  
Ns-Q3 
QOL(Nurse) 
QOL of patients evaluated by nurses 
3.13±0.94 p = 0.0025 *1 p = 0.7649*2 
*1 p values calculated by Wilcoxon signed-rank test of difference between QOL evaluated by patients and 
health providers   
*2 p value calculated by Wilcoxon signed-rank test of difference between QOL evaluated by pharmacists and 
nurses 
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Table 20 Speaman’s correlation coefficient between QOL(Patient), QOL(Pharmacist) and QOL(Nurse) 
 QOL(Patient) QOL(Pharmacist) QOL(Nurse) 
QOL(Patient) 1.0000   
QOL(Pharmacist) 0.4481 1.0000  
QOL(Nurse) 0.1187 0.1188 1.0000 
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Table 21 Prediction performance of QOL by ANN modeling 
QOL score 
QOL(Patient) QOL(Pharmacist) QOL(Nurse) 
Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 
5 0 0 1 1 2 1 
4 5 5 15 15 11 11 
3 13 13 9 9 20 19 
2 19 19 15 15 4 4 
1 3 3 0 0 3 3 
Performance*2 100.0 100.0 95.0 
*1 Number of correct scores predicted. 
*2 Performance is the rate of correct scores predicted (%). 
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Table 22 Robustness of optimized ANN evaluated by leave-one-out cross-validation 
QOL score 
QOL(Patient) QOL(Pharmacist) QOL(Nurse) 
Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 
5 0 0 1 0 2 0 
4 5 4 15 8 11 8 
3 13 8 9 3 20 12 
2 19 13 15 13 4 1 
1 3 1 0 0 3 1 
Performance*2 65.0 60.0 55.0 
*1 Number of correct scores predicted. 
*2 Performance is the rate of correct scores predicted (%). 
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Table 23 Robustness of optimized ANN evaluated by leave-one-out cross-validation 
QOL score 
QOL(Patient) QOL(Pharmacist) QOL(Nurse) 
Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 
5 0 
4 
1 
11 
2 
10 
4 5 15 11 
3 13 8 9 3 20 12 
2 19 
21 
15 
13 
4 
3 
1 3 0 3 
Performance*2 82.5 67.5 62.5 
*1 Predicted scores classified in three grades. Predicted means the number of correct grades predicted. 
*2 Performance is the rate of correct predicted (%). 
 
  - 72 -  
Table 24 Robustness of optimized ANN evaluated by leave-one-out cross-validation 
QOL score 
QOL(Patient) QOL(Pharmacist) QOL(Nurse) 
Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 Answered Predicted*1 
5 0 0 1 1 2 2 
4 5 4 15 10 11 9 
3 13 12 9 9 20 18 
2 19 19 15 15 4 3 
1 3 3 0 0 3 2 
Performance*2 95.0 87.5 85.0 
*1 Numbers were predicted within 1 on answered QOL score. 
*2 Performance is the rate of correct predicted (%). 
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Fig.1 HRQOL model I with LD matrix  
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Fig.2 HRQOL model II with LD matrix 
      (Containing the correlation of HRQOL evaluated from SEM and QOL answered by patients) 
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Fig.3 SEM model of competency of pharmacists with LD matrix (optimized model) 
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Fig.4 SEM model of competency of pharmacists with LD matrix (Severity→Q18(QOL)) 
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Fig.5 SEM model of competency of pharmacists with LD matrix (Severity→Q7(Vomiting)) 
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Fig.6 HRQOL model I with PD matrix 
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Fig.7 HRQOL model II with PD matrix 
      (Containing the correlation of HRQOL evaluated from SEM and QOL answered by patients) 
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Fig.8 SEM model of competency of pharmacists with PD matrix 
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Fig.9 Mathematical model of ANN 
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Fig.10 Change of prediction performance of QOL with number of neurons in hidden layer 
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Fig.11 ANN diagram to model QOL(patient), QOL(Pharmacist) and QOL(Nurse) 
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Fig.12 Response surface of sleep, movement and QOLs obtained from ANN model 
(a)
(b)
(c)
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Fig.13 Response surface of uneasiness, pain and QOLs obtained from ANN model 
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Fig.14 Response curve of concentration and QOLs obtained from ANN model 
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付録 1 構造化方程式（SEM） 
 
A．変数の分類 
A - 1）観測変数と潜在変数 
    観測変数・・直接観測可能な変数 
    潜在変数・・モデルの中に導入した直接観測できない変数 
A - 2）構造変数と誤差変数 
    構造変数・・考察の対象となっている因果関係に関与する変動を含んでいる変数 
    誤差変数・・考察の対象となっている因果関係では説明できない結果側の変数変動を生み  
出す要因としてモデルに導入される変数 
潜在変数でもあり外生変数でもある 
A - 3）外生変数と内生変数 
    外生変数・・モデルの中で他の変数の結果にならない変数 
    内生変数・・他の変数の結果になる変数 
変数分類 
 構造変数 誤差変数 
 内生変数 外生変数 内生変数 外生変数 
観測変数 v （v） － － 
潜在変数 f f － e, d 
表中の文字は、該当する変数を表記するのに一般的にもちいられる文字を示す。 
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B．構造方程式と標準化解 
B - 1）構造方程式の表現 
   行列とベクトルを利用して、観測変数の数やパスの引きかたに依存しない表現方法で一般化
されたものが、次の方程式である。これを「構造方程式」という。t を構造変数ベクトル、u を
外生変数ベクトル、A を係数行列とすると、 
     uAtt +=  
と表される。 
f を潜在変数ベクトル、v を観測変数ベクトル、d を f に関する誤差変数ベクトル、e を v に
関する誤差変数ベクトルとすると、 
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と表される。この式を成分表記すると、 
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となる。α は jff i → 、 kj vf → などをあらわす影響指数である。 
B - 2）共分散行列の構造化 
   観測変数の共分散行列Σをモデルの母数によって構造化する。 
[ ]IOG =  1)( −−= AIT とすると、 
     GTGTΣΣ u ′′=  
である。ここで uΣ は、 
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と表現された誤差ベクトルの共分散行列である。 
B - 3）標準化 
   実際の分析では、係数の解釈を容易にするために標準化解を求める。全ての確率変数の分散
が 1 となるような構造方程式は、 
     *))(diag())(diag(*))(diag())(diag(* 21212121 uΣuΣttΣtAΣtt −− +=  
となる。これを 
     **** ButAt +=  
と置き換え、観測変数の相関行列 rΣ を構造化すると次のようになる。 
     GTBBΣGTΣ rur ′′′= **   
式中の * は標準化後の行列であることをあらわす。 
B - 4）母数の推定 
 構造方程式を満たす母数ベクトル θ を、最尤推定法によって推定する。観測変数 x が多変量
正規分布に従っていると仮定する。µ をサイズ ( 1)n × の期待値ベクトルとすると、多変量デー
タ行列 )( N1 xxX L= が観測される確率は、 
     ( ) ( ) ( )µθxµθxµθX N1 fff ××= L            
であり、これが「尤度関数」である。最適化しやすくするために対数尤度関数を求め両辺に-1
をかけると、 
     ( ) [ ] )(log
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i
 
となる。第 3 項は母数を含まないため省略した。 xµ = を代入し簡略化する。最尤法のための目
的関数は、 
     nf −Σ−Σ= −− SθSθ 11ML )(log))(tr(  
となり、これを最小とする θが最尤推定量θˆ である。 
最近のソフウェアでは、因果モデルを「パス図（Path Diagram）」で表示するものが多い。パス図
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を使うことで、モデルを視覚的にとらえ内容が説明しやすくなる利点がある。 
 
C．モデルの評価 
 最尤推定量が求められた場合、構成した方程式モデルがどれくらい標本相関係数行列に適合
しているかを確認する。 
特別な場合を除いて、最尤法における目的関数 fML は、 
     nfML −Σ−Σ= −− SθSθ 11 )(log))(tr(  
とする。 
C - 1）χ2検定 
 CMIN は、AMOS の最小化基準値でありχ2値に対応する。標本数 N が十分に大きいときに 
      CMIN=（N-1）fML 
が自由度 
      pnndf −+= )1(
2
1
 
のχ
2
分布に従うとする（n：観測変数の数、p：θの次数）。CMIN が 0 ならモデルが観測データ
に完全に適合している。 
C – 2）適合度指標（GFI:goodness of fit index） 
 最尤法における GFI 計算では、目的関数を 
       ( )21ML ))()ˆ((tr
2
1
ΣSθΣ −= −f  
としている。ここでΣは、モデル由来の分散共分散行列である。分子に最適化されたモデル
（ )ˆ(θΣΣ = ）の fMLを、分母にΣ =0 の fMLを代入し 
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と定義される。 
また、修正適合度指標である AGFI は、 
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)GFI1(
2
)1(1AGFI −+−=
df
nn
 
であり、同一の GFI を与える 2 つのモデルを比較した場合に、自由度の大きいモデルの AGFI
が大きくなるように調整されている。AGFI≦GFI という関係があり、無意味に自由度を小さく
するとその差が大きくなるように工夫されている。 
C – 3）比較適合度指標（CFI:comparative fit index） 
 分子には最適化されたモデル（ )ˆ()( θΣθΣ = ）の fMLを、分母には独立モデル（ SθΣ diag)( = ）
の fMLを代入し 
    
( )
( )0,)1(max
0,)1(max1CFI
00
ML
dffN
dffN
−−
−−
−=   
と定義される。 
C – 4）RMSEA（root mean square error of approximation） 
θθ ˆ= としたときの fMLを代入すると次のように表せる。 
    





−
−= 0,
1
1
maxRMSEA ML
Ndf
f
 
C – 5）赤池情報量基準（AIC:Akaike’s information criterion） 
ソフトウェアによって、式は違う。AMOS では、 
       pfN 2)1(AIC ML +−=  
と定義されている。真のモデルは不明なため、AIC の値に絶対的な意味は無い。複数のモデル
を比較するときのみ有効である。 
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D．パス図のルール 
  ①観測変数は四角形で囲む 
  ②潜在変数は円または楕円で囲む 
  ③因果的な影響を与える変数から与えられる変数に単方向の矢印を書き、矢印に因果の影響力
を示す数値を標準化して付与する。 
  ④共変動を示す 2 つの変数に因果関係を仮定しないときには双方向の矢印を書き、矢印に相関
（または共分散）を示す数値を付与する。 
 
E．パス図の作成例 
 例 1 ）薬学系科目について自宅での「勉強時間」、補講への「出席率」、実験レポートの「点数」
という 3 つの観測変数を考えた場合、3 者には相関があると考えられる。しかしこの場合、
「勉強時間」が「出席率」の原因とはいえないし、その逆も正しいとは言えない。これら 3
つの観測変数の背後に薬学系科目に対する『興味』という共通原因が存在すると考えるの
が自然である。そこで潜在変数として『興味』という変数を導入し、この因果モデルをパ
ス図で表現すると次のようになる。図中に示されたαは、影響指数である。 
 
興味
f1
勉強時間
v1
出席率
v2
点数
v3
e1 e2 e3
αb11 αb21 αb31
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例 2 ）『興味』は、授業に対する『満足度』による影響を受けていると仮定し、『満足度』を新た
な潜在変数として導入する。『満足度』の指標変数には、「教材」のわかりやすさ、適切な
「授業進度」、黒板の「文字」の大きさという 3 つの観測変数を使用する。この因果モデル
をパス図で表現すると次のようになる。図中に示されたαは、影響指標である。 
興味
f1
勉強時間
v1
出席率
v2
点数
v3
e1 e2 e3
満足度
f2
教材
v4
授業進度
v5
文字
v6
e4 e5 e6
αb11 αb21 αb31 αb42 αb52 αb62
αa12
d1
 
 
例 3 ）薬学系科目に強い『興味』を持つ場合、理科系の『基礎学力』が高い傾向にあると考えら
れるため、両者の間に相関を仮定する。『基礎学力』の指標には、「化学」「生物」「物理」
のテストの点数を観測変数として使用する。このモデルをパス図で表現すると次のように
なる。図中に示された σは、相関係数である。 
興味
f1
勉強時間
v1
出席率
v2
点数
v3
e1 e2 e3
基礎学力
f3
化学
v7
生物
v8
物理
v9
e7 e8 e9
αb11 αb21 αb31 αb73 αb83 αb93
σf31
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F．パス図の方程式表示 
 SEM では、測定方程式と構造方程式という 2 種類の方程式によって因果モデルを表現する。測定
方程式とは、共通の原因としての潜在変数が観測変数に影響を与えている様子を記述したもので、
構造方程式とは、変数間の因果関係を表現するためのものである。これら 2 種の方程式を用いて、
Ｅ．例２で示したパス図を表す。 
測定方程式   
     
626
52525
42424
31313
21212
11111
62 efv
efv
efv
efv
efv
efv
b
b
b
b
b
b
+=
+=
+=
+=
+=
+=
α
α
α
α
α
α
   
  構造方程式 
12121 dff a += α  
観測変数や潜在変数の数が増えれば、その分だけ方程式が増えて煩雑になり不便なため、行列とベ
クトルで表現する。（付録 1B 参照） 
 
G．分析 
 分析によってモデルの影響指数（因果係数）を求めることは、方程式を同時に満たす解を求める
こと、つまり母数を推定することである。母数とは方程式中の未知数であり、未知数からなるベク
トルを母数ベクトルθという。例2 の母数ベクトルは 
( )262121621112 eedbba σσσααα LL=θ   
となる。σe1
2
は誤差変数 e1の分散を表す。 
 連立方程式の解には、解が一意に決まる場合と、解が無数に存在する「不定」の場合と、解が一
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つも存在しない「不能」の場合がある。潜在変数を扱う上で影響指数が一定に定まることは不自然
であるため、「不能」な状態から推定量を求めることが望ましい。「不能」な状態とは、“母数の数＜
方程式の数”となっている場合を指す。母数を推定する代表的な方法は、最小二乗法（LS : Least 
Squares）と最尤推定法（ML : Maximum Likelihood）である。最適化計算の結果、極所最適解・非収
束・発散などの問題が生じる場合や、収束しても不適解となることもある。この点から統計学的に
妥当な因果モデルを構築することは簡単ではない。 
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付録 2 ニューラルネットワーク（ANN） 
 
A．ANN モデルの種類 69) 
A – 1）階層型（フィードフォワード型） 
階層型（フィードフォワード型）モデルとは、情報の流れが一方向で逆戻りすることがない
モデルのことである。入力層と出力層の間には、中間層（隠れ層）を持ち、入力層→中間層→
出力層の順番に情報が伝達される。実用的に利用されているのは、ほとんどがこの型である。 
A – 2）リカレント型 
 基本は、階層型と同様であるが、一部の情報が逆戻りしてくるモデルである。隠れ層から情
報がフィードバックされるエルマン型と、出力層から情報がフィードバックされるジョルダン
型がある。時系列情報や楽譜情報のように順番が本質的に重要な学習への応用が期待されてい
る。 
A – 3）相互結合型 
情報の伝達が双方向である特徴を持つ。他のニューロンから受け取った情報を、直接または
間接的に返信するような構造を持つ。そのため、入出力の区別はない。階層型と比べ複雑な動
作であるため、現在のところあまり実用化されていない。 
 
B．階層型ニューラルネットワーク 45,70,75) 
 階層型ニューラルネットワークは、ニューロンを模した層状の複数のユニットとそれらユニット
間のつながりによって構成される。データの入力部は入力層、出力部は出力層と呼ばれ、入力層と
出力層の間に存在する 1 から複数の層は中間層（隠れ層：hidden layer）と呼ばれる。同一層内のニ
ューロン間には情報の伝達はなく、情報は一方向に流れ、逆戻りすることはないモデルである。入
力層のニューロンは、受け取った情報に処理を加えず重みをつけて中間層に伝達する。中間層と出
力層のニューロンでは、前層からの情報の重み付き和が閾値を越えたとき 1 に近い値を出力し、そ
  - 98 -  
うでない場合は 0 に近い値を出力する。これは、一種の関数の働きをするので、ニューロンの活性
化関数と呼ばれる。このような階層型 ANN を一般化して表すと次のようになる。 
 
xij：第 i 層 j 番目ニューロンへの入力信号 
wijk：第 i-1 層 k 番目ニューロンと第 i 層 j 番目ニューロン間の重み 
yij：第 i 層 j 番目ニューロンからの出力信号 
βij：第 i 層 j 番目ニューロンの閾値（第 i-1 層の出力 1 に固定されたニューロンからの重み） 
活性化関数にシグモイド関数を使用すると、ニューロン内での信号変換は、 
     )exp(1
1
ijij
ij
x
y β−−+=  
となっている。また、ニューロン間での変換は、 
     ∑ += −
k
ijkiijkij ywx β1  
である。ここで、第 i 層の重みベクトル Wiを、wijk と βijを要素とする（bi×（bi-1+1））サイズの行列
で表すと、 
     
















=
−
−
−
ibiibibiibi
ijijbiij
ibiii
i
ww
ww
ww
β
β
β
11
11
11111
L
MMM
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L
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となるため、 
     1−= iii yWx  
と表すことができる。 
ただし、 )( 1 ibiijii xxx LL=′x  )1( 1 ibiijii yyy LL=′y とする。 
 
C．ANN モデルの最適化 
重み行列 Wiは未知数であるため、初期モデルでは乱数で適当に定められている。入力層にデータ
を与えて処理させた出力値と、出力層に該当する既知のデータ（教師信号）を比較し Wiを変化させ
て、最適モデルを決定する。教師信号ベクトルを、 )( 1 baji zzz LL=′z とすると、出力
値と第 m 組目の教師信号の差で表される評価関数 e
(m)
は、 
     ∑
=
−=
ab
j
jaj
m zye
1
2)( )(
2
1
 
となる。この値が小さくなるようにネットワークが学習を進めることになる。出力層である第 a 層
に注目し導関数を求めると、 
     ),1(
)(
)1()( kaajajjaj
ajk
m
yyyzy
w
e
−
−−=
∂
∂
 
となる。次に 1 つ下の（a－1）層における導関数を求めると、 
     ),2(
1
),1(),1(
)(
),1(
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)1( la
b
j
kakaajk
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w
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となる。同様に、第 i 層の導関数は 1 つ上の（i + 1）層の重みによる導関数によって再帰的に表現さ
れる。これらの式の中の要素が 0 になると、重みは変化しなくなるので、微分係数は誤差とみなす
ことができる。出力誤差を順に前の層に伝えて行くため、この訓練アルゴリズムは、誤差逆伝播法
（BP：backpropagation ）と呼ばれ、階層型 ANN に汎用されている。 
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